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Capitulo

1

Desenvolvimento de aplicacoes interativas integrando
objetos reais e virtuais com o uso do padrao MPEG-
\"

Estévao Bissoli Saleme e Celso Alberto Saibel Santos

Abstract

This chapter is about the development of interoperable interactive applications based
on the ISO/IEC 23005 - MPEG-V Standard. This standard encompasses specifications
regarding device capabilities, sensory effects, virtual world object characteristics and
data format for interactions devices. The chapter also introduces the MPEG Metadata,
a library to support the development of MPEG-V compliant applications. Finally, the
library is used to implement two interactive applications using real world sensors and
actuators.

Resumo

A norma ISO/IEC 23005, também conhecida como MPEG-V, prové uma arquitetura e
especifica representagoes de informagdo para conectar entidades do mundo virtual (as-
sociadas a cendrios de jogos, simuladores e aplicacdes) e do mundo real (ex. sensores e
atuadores). Com foco na questdo do desenvolvimento de aplicacdes interativas interope-
raveis é introduzido o padrdo MPEG-V, que envolve especificacoes sobre capacidade de
dispositivos, efeitos sensoriais, caracteristicas de objetos e formatos de dados para inte-
ragdo entre dispositivos, além da biblioteca MPEG Metadata e duas aplicagoes prdticas
que usam de sensores e atuadores combinados com padrao.

1.1. Introducao

Solugdes heterogéneas direcionadas a um mesmo problema sdo a todo instante desenvol-
vidas pela industria e pela academia. Cho (2010) relata um exemplo desta situacdo em
parques temadticos envolvendo alta tecnologia, como Disney Land e Universal Studios.
Ambos produzem contetidos com multiplos efeitos sensoriais, mas aplicam solugdes dis-
tintas, inviabilizando a reutilizagdo destes conteudos em ambientes diferentes daqueles



onde foram produzidos. Esse é um problema tipico de integracdo de aplicacdes em am-
bientes de interacdo avangada, em que tanto a entrada como saida de dados ndo utilizam
um formato comum para interoperabilidade (Santos et al., 2015b).

Tendo em vista a questdo da interoperabilidade em aplicacOes interativas, diver-
sos trabalhos tém apresentado solu¢des baseadas no padraio MPEG-V. Waltl et al. (2013)
introduziram um conjunto de ferramentas' para autoria (SEVino) e consumo (SESim e
SEMP) de contetido multimidia audiovisual combinado com efeitos sensoriais. Também
com foco na renderizacdo de efeitos sensoriais sincronizados com conteido multimidia,
mas também no reuso do renderizador de efeitos em outros tipos de aplicagdes (ex. jo-
gos e aplicativos iDTV), Saleme e Santos (2015) criaram a plataforma PlaySEM?, que
permite o reuso das anotagdes compativeis com o padraio MPEG-V produzidas pela fer-
ramenta SEVino. Kim (2013) desenvolveu o Sensible Media Simulator (SMURF), uma
ferramenta de autoria que possui uma interface Web desenvolvida com Adobe Flex e que
permite a renderizacdo de efeitos sensoriais usando um plugin Adobe Flash. Ela tam-
bém é compativel com a SEVino e foi utilizada por Kim e Joo (2014) para construir uma
aplicacdo voltada ao entretenimento em automéveis modernos, aproveitando-se da suas
infraestruturas compostas por dispositivos de efeitos sensoriais (aquecedores, telas LCD,
etc.) e sensores. No ambiente de realidade aumentada, Choi e Park (2013) desenvolve-
ram um agregador de sensores (umidade, luz, temperatura, vento, etc.) compativel com
o MPEG-V para coleta de informacdes do ambiente. Ao adentrar no ambiente com um
smartphone, o agregador prové informagdes para o aplicativo criar uma imagem 4D do
ambiente com as informagdes obtidas. Recentemente, Santos et al. (2015a) apresentaram
uma abordagem orientada a eventos? para a construcio de ambientes interativos combi-
nados com efeitos sensoriais descritos através do padrao MPEG-V.

Os trabalhos citados ilustram que o desenvolvimento de aplicagdes interativas in-
teroperaveis tendo como base o padrio MPEG-V tem despertado interesse da comunidade
de multimidia (ou, MulSeMedia, de acordo com Ghinea et al., 2014) nos ultimos anos.
Nesse capitulo, questdes envolvendo a estrutura do padrao MPEG-V, especificacdes so-
bre capacidade de dispositivos, efeitos sensoriais, caracteristicas de objetos e formatos de
dados para interacao entre dispositivos sdo apresentadas. Além disso, aplicacdes prati-
cas com uso de sensores e atuadores baseadas no padrao sdo exploradas. O capitulo esta
estruturado em 3 tépicos principais, que apresentam, em sequéncia, o padrao ISO/IEC
23005 MPEG-V, a biblioteca java MPEG Metadata e o desenvolvimento de aplicacdes
interativas. A biblioteca facilita a ligacdo entre 0 XML no formato MPEG-V e objetos
na aplicacdo. As aplicacdes interativas consistem em (i) integrar um sensor acelerometro
remoto com uma aplicacdo desktop (R2V - Real World to Virtual World) e (ii) integrar
metadados de aplicagdes multimidia contendo efeitos sensoriais com atuadores tais como
luz, vento e vibragdo (V2R - Virtual World to Real World).

'Ferramentas SEVino, SESim e SEMP disponiveis em http://selab.itec.aau.at/
software—and-services/

’Demonstracio do PlaySEM disponivel em https://youtu.be/akad jBZcokk

3Dem0nstrag:§10 do trabalho de Santos et al. (2015a) disponivel em http://youtu.be/
abQPsB2zKpk


http://selab.itec.aau.at/software-and-services/
http://selab.itec.aau.at/software-and-services/
https://youtu.be/aka4jBZcoKk
http://youtu.be/a5QPsB2zKpk
http://youtu.be/a5QPsB2zKpk

1.2. O padrao ISO/IEC 23005 - MPEG-V

Esse secao apresenta a arquitetura do MPEG-V e todas as 7 partes que o compdem: Parte
1 — arquitetura; parte 2 — informacgdes de controle; parte 3 — efeitos sensoriais; parte 4 —
caracteristicas de objetos do mundo virtual; parte 5 — formato de dados para dispositivos
de interacdo; parte 6 — ferramentas e tipos comuns e; parte 7 — conformidade e software
de referéncia.

1.2.1. MPEG-V Parte 1 - Arquitetura

A especificag@o da arquitetura proposta para o MPEG-V € apresentada no documento que
descreve o padrao ISO/IEC 23005-1 (Kim e Han, 2014). A Figura 1.1, extraida de Kim
et al. (2012), ilustra a representacdo dessa arquitetura, bem como o relacionamento entre
as partes que formam o conjunto de padroes MPEG-V.

Virtual World Virtual World

Sensory VW Object Sensed VW Object
Effects Characteristics Information Characteristics
(3) (4) (5) (4)

V->R Adaptation: converts
Sensory Effects from VW into
Device Cmds applied to RW

R->V Adaptation: converts Sensed
Info from RW to VW Object
Char./Sensed Info applied to VW

PHOM [e3Y & uopeidepy & PLIOM [ENLIA 1 HEA 1L#
PHOM [enHIA & uoneidepy < PHOM [29d AZY -T#

Sensory Device Sensory Sensed Sensor Sensor
Effects Commands Device Information Device Adaptation
Preferences (5) Capability (5) Capability Preferences
(2) (2) (2) (2)
Real World Real World
User User
(Actuators) (Sensors)

Figura 1.1. Arquitetura do MPEG-V, V2R e R2V. Fonte: (Kim et al., 2012)

Do mundo virtual para o mundo real (V2R), informacdes dos efeitos sensoriais
(parte 3) e caracteristicas de objetos virtuais (parte 4) podem ser encaminhadas para o
ambiente fisico do usudrio, para que sejam reproduzidas. O motor de adaptacdo (V->R
adaptation), que serve para converter descricdes de efeitos sensoriais (parte 3) em co-
mandos para dispositivos (parte 5), configurar preferéncias de efeitos sensoriais do usua-
rio (parte 2) e descrever a capacidades dos dispositivos (parte 2), ndo estd no ambito da
norma, preocupada somente com a representagdo das informacdes. Os atuadores podem
ser compativeis diretamente com a parte 3, ndo sendo necessdria a conversao de um efeito
em N comandos.

Do mundo real para o mundo virtual (R2V), informagdes obtidas do ambiente
real do usudrio (parte 5) e suas preferéncias (parte 2) podem ser encaminhadas para o



ambiente virtual. Por exemplo, informagdes de temperatura do ambiente real podem ser
reproduzidas no ambiente virtual. Ha ainda a possibilidade de interoperar informagdes
entre mundos virtuais distintos (V2V), a partir da parte 4, como por exemplo, tornar
compativeis informacdes de caracteristicas visuais de um avatar de um dado jogo com
outro avatar em um jogo distinto. O motor de adaptacdo desse cendrio também ndo €
abrangido pela norma.

1.2.2. MPEG-V Parte 2 - Informacées de Controle

A parte 2 do MPEG-V (ISO/IEC 23005-2) aborda aspectos normativos das informagdes
de controle, incluindo descricao capacidade do dispositivo e informagdes de preferéncia
do usuério (Han e Yoon, 2012). Seu escopo, representado na Figura 1.2, cobre interfaces
entre o motor de adaptagdo, descricdes de capacidade de sensores e atuadores no mundo
real e informagdes de preferéncias dos usudrios sobre esses dispositivos. A sintaxe e a
semantica definidas na norma estabelecem o mecanismo para prover a interoperabilidade
entre dispositivos e sistemas. Dessa forma, a parte 2 prové meios de fornecer informacdes
extras para o motor de adaptacdo (que ndo € normativo) interagir com as demais partes do
MPEG-V prevendo a capacidade disponivel e as preferéncias configuradas pelo usudrio.

s Virtual World
Sensory Ee f';::t? Objects
Device Capability [— (Part 3) Characteristics
@ (Part 4)
L --__.--:/-_
User’s Sensory Adaptation e
- Commands
Effect Preference RV/VR Engine
5 (Part 5)
\/_ (non-normative) \/__
Sensor Sensed
Sensor Capability Adaptation Information
Preference (Part 5)

Figura 1.2. Escopo da parte 2 do MPEG-V destacada na cor azulada. Fonte: (Han
e Yoon, 2012)

Essa parte especifica uma linguagem de marcacdo para descricdo de controle da
informacao (CIDL - Control Information Description Language) que permite descrever
uma estrutura basica de informacdes de controle (Kim e Han, 2014). Como parte da
CIDL, quatro vocabularios apoiam a representacao das informacdes:

* Vocabuldrio para descri¢ao das capacidades dos dispositivos (DCDV - Device Ca-
pability Description Vocabulary). Exemplo: a velocidade maxima de vento supor-
tada pelo dispositivo e o nimero de niveis de rotacao;



* Vocabuldrio para descri¢io das capacidades dos sensores (SCDV - Sensor Capabi-
lity Description Vocabulary). Exemplo: a temperatura minima e méxima suportada
por um sensor de temperatura;

* Vocabuldrio de preferéncias de efeitos sensoriais do usudrio (SEPV - User’s Sensory
Effect Preference Vocabulary). Exemplo: o usudrio quer restringir o efeito sensorial
de vibracdo ao nivel médio, pois acredita que o nivel méximo pode ser perigoso para
uma crianga;

* Vocabulario para preferéncia do usudrio para adaptacio dos sensores (SAPV - Sen-
sor Adaptation Preference Vocabulary). Exemplo: o usudrio deseja restringir a
temperatura ambiente entre 25C° e S0C°, pois ndo gosta de sentir frio. Mesmo que
o sensor tenha capacidade, a temperatura nao extrapolard os limites estabelecidos
pela preferéncia do usudrio.

Os exemplos seguintes reproduzidos a partir da norma (Han e Yoon, 2012) mos-
tram o uso da CIDL, em conjunto dos vocabularios DCDV, SCDV, SEPV e SAPV.

<cidl:SensoryDeviceCapability xsi:type="dcdv:ScentCapabilityType"
id="scent01" maxIntensity="5" numOfLevels="2"
locator="urn:mpeg:mpeg-v:01-
SI-LocationCS-NS:center">
<dcdv:Scent>urn:mpeg:mpeg-v:01-SI-ScentCS-NS:rose</dcdv:Scent>
</cidl:SensoryDeviceCapability>

O exemplo anterior da CIDL com o DCDV ilustra a descricao das capacidades de
um dispositivo que produz aromas. O dispositivo identificado por “scent01”, é capaz de
atingir a intensidade maxima de um aroma de 5 ml por hora, com dois niveis de controle.
O dispositivo esta localizado no centro e € capaz de produzir somente perfumes de rosa.

<cidl:SensorDeviceCapability
xsi:type="scdv:TemperatureSensorCapabilityType" id="TS001"
maxValue="120" minValue="-20" numOfLevels="1400" offset="1.0"
unit="celsius">
<cidl:Accuracy xsi:type="cidl:ValueAccuracy" value="0.1"/>
<scdv:Location>
<mpegvct:X>1.0</mpegvct : X>
<mpegvct:Y>1.0</mpegvct:Y>
<mpegvct:Z>-1.0</mpegvct:Z>
</scdv:Location>
</cidl:SensorDeviceCapability>

O exemplo anterior da CIDL com o SCDV mostra a descri¢do das capacidades
de um sensor de temperatura identificado por “TS001”, capaz de obter informacdes de
temperatura que variam entre -20C° e 120C°, perfazendo 1200 niveis de temperatura. A
acurdcia € de 0,1C°. A informacdo detectada é recebida na localizacao 1,00, 1,00, -1,00

(xX,yez).



<cidl:USPreference xsi:type="sepv:LightPrefType" activate="true"
unit="urn:mpeg:mpeg-v:01-CI-UnitTypeCS-NS:1lux" maxIntensity="300">
<sepv:UnfavorableColor>

:mpeg:mpeg-v:01-SI-ColorCS-NS:alice_blue

</sepv:UnfavorableColor>

</cidl:USPreference>

O exemplo anterior da CIDL com o SEPV mostra a descri¢do da preferéncia do
usudrio por um efeito de luz de no maximo 300 /ux. A cor “alice_blue” nao € desejada.

<cidl:SAPreference xsi:type="sapv:TemperatureAdaptationPrefType"
id="TSAPOO1" activate="true" minValue="0" maxValue="100"
sensorAdaptationMode="strict" numOfLevels="10"/>

O exemplo anterior da CIDL com o SAPV mostra a descri¢ao de preferéncia do
usudrio para adaptacdo dos sensores de temperatura. A temperatura desejada estd entre
0C° e 100C° e tera somente 10 niveis entre os valores minimo e maximo. Quando os
valores da preferéncia ndo estdo dentro do intervalo das capacidades dos dispositivos,
eles devem ser ajustados adequadamente pelo motor de adaptagdo.

1.2.3. MPEG-V Parte 3 — Efeitos Sensoriais

A parte 3 do MPEG-V (ISO/IEC 23005-3) estrutura a descricao de informagdes sensoriais
para estimular outros sentidos além da visdo ou audi¢do, como por exemplo, termocep-
tores, mecanoceptores e quimioceptores (Choi e Kim, 2012). Ela especifica a sintaxe e
a semantica para descrever informagdes sensoriais sendo aplicavel para melhorar a qua-
lidade da experiéncia dos usudrios enquanto consumidores de conteido multimidia/mul-
tissensoriais. As informacdes sensoriais podem ser encaminhadas diretamente para os
dispositivos atuadores no mundo real ou entdo sofrerem uma transformac¢ao no motor de
adaptagdo (ndo normativo) gerando como saida comandos mais simples para dispositivos
compativeis com a parte 5 do MPEG-V. A parte 3 da norma interage com as partes 2 € 5
da ISO/IEC 23005. A arquitetura e seu escopo (destacado em amarelo) sdao apresentados
na Figura 1.3.

A parte 3 do MPEG-V especifica uma linguagem baseada em XML para descri¢ao
de efeitos sensoriais (SEDL - Sensory Effect Description Language), tais como lumino-
sidade, aroma, vento, névoa, etc. (Choi e Kim, 2012). Os tipos de efeitos sensoriais ndo
sdo parte da linguagem SEDL, mas sdo definidos em um vocabulério de efeitos senso-
riais (SEV - Sensory Effect Vocabulary), fornecendo extensibilidade e flexibilidade para
que desenvolvedores definam seus proprios efeitos sensoriais (Kim e Han, 2014). Uma
descri¢do de metadados de efeitos sensoriais (SEM - Sensory Effect Metadata) pode es-
tar associada a qualquer tipo de conteido multimidia, seja ele um jogo, um filme, uma
musica ou um website.

Waltl et al. (2009) conceituam um cendrio que forma a cadeia da entrega das
midias até a renderizac@o nos tocadores e atuadores. A midia e o SEM podem ser obtidos
a partir de uma fonte tradicional como DVD ou Blu-Ray, ou ainda, de servigos online.
Em seguida o motor de adaptacdo faz a mediacdo para interpretar os recursos de midia
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Figura 1.3. Escopo da parte 3 do MPEG-V destacada na caixa amarela e sua
arquitetura. Fonte: (Choi e Kim, 2012)

acompanhados dos efeitos sensoriais de forma sincronizada, baseado nas preferéncias dos
usudrios e nas capacidades dos dispositivos. Assim, todo o contetido produzido pode ser
entregue de acordo com o cendrio especifico de cada usudrio para a renderizacao.

E importante ressaltar que ndo hd necessariamente um mapeamento um-para-um
(1:1) entre elementos ou tipos de dados de efeitos e os dispositivos sensoriais (Kim e
Han, 2014). Um equipamento com capacidade de gerar temperaturas quente e fria poderia
atender ao proposito de 2 tipos de efeitos sensoriais: calor e frio. Além desses 2 tipos,
atualmente a norma define metadados (SEV) para efeitos de luz, luz colorida, flash de luz,
vento, vibrag¢do, vaporizagdo, perfume, névoa, correcao de cor, movimento, cinestesia e
tato (Choi e Kim, 2012).

Na descri¢cdo de um efeito sensorial € possivel orquestrar a renderizacio dos efei-
tos em diversos dispositivos localizados em posic¢des distintas no ambiente real do usuario.
Nesta direcdao, um modelo de localizacao para os metadados de efeitos sensoriais (Figura
1.4) € definido no esquema de classificacdo “LocationCS” na ISO/IEC 23005-6 (Yoon e
Han, 2012) e usado para apoiar a parte 3 do MPEG-V.

Os termos definidos no esquema “LocationCS” devem ser concatenados com o
caractere “:” seguido da ordem do eixo X, y, e z para definir um local dentro do espago
tridimensional. Wild cards com o sinal “*” podem ser usados para se referir a um grupo
de localizacdo. Por exemplo, o valor “urn:mpeg:mpeg-v:01-SI-LocationCS-NS:*:*:back”
indica que o efeito serd renderizado considerando os atuadores que estejam em qualquer

posicdo de x e y mas o eixo z restringe o efeito a parte de trds (back) do ambiente do
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Figura 1.4. Modelo de localizacdo para metadados de efeitos sensoriais e sis-
tema de coordenadas de referéncia. Fonte: (Choi e Kim, 2012)

usudario.

A norma define também um modelo temporal para apoiar a descri¢ao de metada-
dos de efeitos sensoriais (Choi e Kim, 2012). Através do modelo € possivel aumentar ou

diminuir gradativamente a intensidade de um efeito sensorial, conforme mostra a Figura
L.5.

intensity
&

activate

T T T >
t, t t, t3  time

fade = t,-t, fade = t;-t,

duration = t;-t,

Figura 1.5. Modelo de tempo para metadados de efeitos sensoriais. Fonte: (Choi
e Kim, 2012)

Para a compreensao do modelo, suponha um efeito de vento ativado em ty e de-
sativado em t3. Sua duracdo é t3-tg e ele pode conter uma descricdo para um aumento
gradual, que ¢ atribuido com duracdo de t;-ty. A duracgdo ti-tg é o tempo dentro do qual
o efeito de vento deve atingir sua intensidade especificada. Da mesma maneira, uma di-
minuicdo gradual ocorre em tr-t3. Os trechos com descricoes em XML apresentados no



final nessa se¢do ilustram um exemplo pratico desse tipo de cendrio.

Com o intuito de abstrair e facilitar o entendimento da SEDL, Waltl et al. (2009)
apresentaram uma descri¢do formal da mesma por meio do Formalismo EBNF (Extended
Backus—Naur Form). A seguir a descri¢ao € apresentada e conceituada.

SEM ::= [DescriptionMetadata]
(Declarations|GroupOfEffects|Effect |ReferenceEffect) +

Declarations ::= (GroupOfEffects|Effect|Parameter)+
GroupOfEffects ::= timestamp
EffectDefinition

EffectDefinition (EffectDefinition) *

Effect ::= timestamp
EffectDefinition
EffectDefinition ::= [activate] [duration] [fade—-in] [fade—-out]

[alt] [priority] [intensity] [position] [adaptability]

O SEM ¢€ o elemento raiz e pode conter opcionalmente a descri¢do de metadados
(DescriptionMetadata) que prové informacdes sobre o SEM. Em seguida, pelo menos
uma das opg¢des entre Declarations, GroupOfEffects, Effect, e ReferenceEffect deve ser
fornecida. O elemento Declarations é usado para definir configuracdes comuns usadas
pelos varios efeitos sensoriais e deve conter pelo menos uma das opg¢des entre Grou-
pOfEffects, Effect e Parameter. O elemento GroupOfEffects come¢a com uma marca
de tempo (timestamp) que fornece quando o grupo de efeitos estard disponivel para a
aplicacdo e pode ser usada para fins de sincronizacdo com a midia associada. Também
deve conter pelo menos duas defini¢des de efeitos (EffectDefinitions) que correspondem
a informacdes de efeitos sensoriais. O elemento ReferenceEffect permite referenciar um
efeito criado anteriormente ou um grupo de efeitos. O elemento Effect é usado para des-
crever um efeito sensorial em uma determinada marca de tempo (timestamp). O elemento
EffectDefinition possui atributos opcionais para configuracdo do efeito. Activate descreve
se o efeito deve ser ativado; duration define a duracdo do efeito; fade-in e fade-out corres-
pondem ao aumento/diminui¢do gradual do efeito; alt descreve um efeito alterativo caso
o original ndo possa ser processado; priority diz respeito a prioridade entre os efeitos de
um mesmo grupo; infensity define a intensidade do efeito de acordo com uma escala; po-
sition descreve a posi¢do onde sera renderizado o efeito em relagdo ao usudrio, e por fim;
adaptability que define tipos preferidos de adaptacdo do efeito correspondente.

Os exemplos seguintes reproduzidos a partir da norma (Choi e Kim, 2012) mos-
tram o uso da SEDL em conjunto do vocabulédrio SEV, apresentando sequencialmente os
tipos de efeitos para luz, vento e vibracao.

<sedl:Effect xsi:type="sev:LightType" intensity-value="50.0"
intensity-range="0.00001 32000.0" activate="true" color="#FF000O"
si:pts="0"/>



<sedl:Effect xsi:type="sev:LightType" activate="false" color="#FF0000"
si:pts="28"/>

O exemplo anterior da SEDL com o SEV mostra a descricdo de um efeito de luz.
A intensidade na ativacao € de 50 [ux (em um intervalo entre 0.00001 e 32000) com a cor
“#FF0000”. O efeito € ativado em si:pts=*“0" e desativa em si:pts=“28".

<sedl:DescriptionMetadata>

<sedl:ClassificationSchemeAlias alias="WCS"
href="urn:mpeg:mpeg-v:01-SI-LocationCS-NS"/>

</sedl:DescriptionMetadata>

<sedl:Effect xsi:type="sev:WindType" fade="5"
location=":WCS:*:*x:front" intensity-value="3.0"
intensity-range="0.0 12.0" activate="true" si:pts="0"/>

O exemplo anterior da SEDL com o SEV mostra a descricio de um efeito de
vento. O efeito € ativado em si:pts="“0", com a intensidade em 3.0 (em um intervalo entre
0 e 12 de acordo com a escala Beaufort) atingida apds 5 segundos de aumento gradativo,
para qualquer posi¢do de x e y do atuador que esteja na frente do usudrio.

<sedl:Effect xsi:type="sev:VibrationType" intensity-value="4.1"
intensity-range="0.0 50.0" duration="7" fade="3" si:pts="0"/>

O exemplo anterior da SEDL com o SEV mostra a descri¢ao de um efeito de vi-
bracdo. O efeito € ativado em si:pts="“0" com intensidade de 4.1 (em um intervalo entre 0
e 50 de acordo com a escala Hertz) com duracdo de 7 segundos e reduzido gradativamente
a 3 segundos do fim.

O propésito basico da ISO/IEC 23005-3 é esquematizado na Figura 1.6 por um
mapeamento das inten¢des do autor de conteido para metadados de efeitos sensoriais e
capacidades de dispositivos (Choi e Kim, 2012). Em linhas gerais, um autor de contetido
pretende estimular um sentido tinico ou multiplos sentidos a partir da anotacao de recursos
multimidia com os metadados de efeitos sensoriais. Uma ferramenta de criacdo pode
fornecer esse mapeamento e como saida gerar SEM compativel com a especificacdo da
parte 3 do MPEG-V.
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Figura 1.6. Mapeamento das inten¢6es do autor dos metadados de efeitos sen-
soriais com a capacidade dos dispositivos. Fonte: (Choi e Kim, 2012)

1.2.4. MPEG-V Parte 4 — Caracteristicas de Objetos do Mundo Virtual

A parte 4 do MPEG-V (ISO/IEC 23005-4) especifica sintaxe e semantica para descrever
caracteristicas de objetos do mundo virtual para tornd-lo compativel com outro mundo
virtual ou permitir que um objeto virtual seja controlado a partir de entradas (inputs) do
mundo real (Han e Preda, 2012). Seu escopo pode ser observado na Figura 1.7.

Em um processo de design de ambientes virtuais, a criagdo de objetos pode ser
uma tarefa demorada, pois envolve a caracterizacdo individual de cada um associada a
comportamentos, eventos e outras propriedades. A ideia principal do padrao € permitir
a criacdo do objeto uma tnica vez e que ele possa ser utilizado em diferentes ambientes
virtuais e que também possa ser compativel com propriedades do mundo real, por exem-
plo, informagdes de sensores fisiologicos dos usudrios poderiam ser transportadas para o
ambiente virtual com a utiliza¢do dos metadados descritos no padrao (Kim e Han, 2014).

O tipo de base das caracteristicas de objetos do mundo virtual é composto pelos
seguintes tipos de dados (Han e Preda, 2012):

Identidade: contém um descritor de identificagdo como usudrio associado ao objeto
virtual, proprietdrio, direitos, etc.

* Som: contém recursos de som e propriedades relacionadas.

Perfume: contém recursos de cheiro e as propriedades relacionadas.

Controle: contém um conjunto de descritores para controlar movimento de um ob-
jeto virtual, orientagao e escala.

* Evento: contém um conjunto de descritores que proporcionam eventos de entrada a
partir de um mouse, teclado, etc.
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Figura 1.7. Escopo da parte 4 do MPEG-V destacada na caixa amarela. Fonte:
(Kim e Han, 2014)

Modelo de comportamento: contém um conjunto de descritores que definem as
informacdes comportamento do objeto de acordo com os eventos de entrada.

Id: contém um valor exclusivo para identificar cada objeto virtual individualmente.

Para descrever os metadados de avatares e de objetos virtuais, o tipo base € her-
dado e aspectos especificos sdo usados para cada metadado respectivo. Os metadados de
um avatar no ambiente virtual podem ser utilizados para representar o usudrio real no am-
biente virtual e permitir a intera¢cdo com o ambiente virtual. Os metadados sao compostos
de tipos de dados que descrevem recursos de aparéncia, recursos de animacdo, habilida-
des de comunicacgao, personalidade, recursos de controle, propriedades titeis e de género.
Os metadados de um objeto virtual t€m o propdsito de caracterizar varios tipos de objetos
no ambiente virtual e oferecer uma forma de interagdo com cada objeto. Os metadados
descrevem os tipos de dados especificos e permitem descrever recursos de aparéncia, re-
cursos de animacao, propriedades tateis e componentes de objetos virtuais (Kim e Han,
2014).

Um trecho da norma ISO/IEC 23005-4 (Han e Preda, 2012) contendo um exemplo
de descricdo de um avatar e de objetos virtuais associados ao ambiente € apresentado a
seguir:
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<vwoc:VWOCInfo xsi:schemalocation="urn:mpeg:mpeg-v:2012:01-VWOC-NS
VWOCSchema .xsd"
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xmlns:mpegvct="urn:mpeg:mpeg-v:2012:01-CT-NS"
xmlns:vwoc="urn:mpeg:mpeg-v:2012:01-VWOC-NS"
xmlns:r="urn:mpeg:mpeg2l1:2003:01-REL-R-NS"
xmlns:mpeg7="urn:mpeg:mpeg’/:schema:2004">
<vwoc:AvatarList>
<vwoc:Avatar xsi:type="vwoc:AvatarType" id="AVATARID_1"
gender="male">
<vwoc :VWOC>
<vwoc:SoundList>
<vwoc:Sound loop="1" soundID="SOUNDID_10" duration="10"
intensity="3" name="BurpSound">
<vwoc:ResourcesURL>http://www.BurpSound.info</vwoc:ResourcesURL>
</vwoc:Sound>
</vwoc:SoundList>
<vwoc:ScentList>
<vwoc:Scent loop="2" duration="1" intensity="3"
name="BurpingScent" scentID="SCENTID_11">
<vwoc:ResourcesURL>http://www.Burp.info</vwoc:ResourcesURL>
</vwoc:Scent>
</vwoc:ScentList>
<vwoc:ControlList>
<vwoc:Control controlID="CTRLID_12">
<vwoc:MotionFeatureControl>
<vwoc:Position>
<mpegvct :X>1</mpegvct : X>
<mpegvct:Y>1</mpegvct:Y>
<mpegvct:Z>10</mpegvct :Z>
</vwoc:Position>
<vwoc:0Orientation>
<mpegvct :X>0</mpegvct : X>
<mpegvct:Y>0</mpegvct:Y>
<mpegvct :Z>0</mpegvct : Z>
</vwoc:0Orientation>
<vwoc:ScaleFactor>
<mpegvct :X>1</mpegvct : X>
<mpegvct:Y>1</mpegvct:Y>
<mpegvct :Z>3</mpegvct :Z>
</vwoc:ScaleFactor>
</vwoc:MotionFeatureControl>
</vwoc:Control>
</vwoc:ControlList>
<vwoc:EventList>
<vwoc:Event eventID="ID_13">
<vwoc:Mouse>urn:mpeg:mpeg-v:01-VWOC-MouseEventCS-NS:click
</vwoc:Mouse>
</vwoc:Event>
</vwoc:EventList>
</vwoc :VWOC>
<vwoc:BehaviorModelList>
<vwoc:BehaviorModel>
<vwoc:BehaviorInput eventIDRef="ID_13"/>
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<vwoc:BehaviorOutput controlIDRefs="CTRLID_12"
scentIDRefs="SCENTID_11" soundIDRefs="SOUNDID_10"/>
</vwoc:BehaviorModel>
</vwoc:BehaviorModelList>
</vwoc:Avatar>
</vwoc:AvatarList>
</vwoc:VWOCInfo>

Explicando o exemplo, ha um avatar com id=“AVATARID_1", do género mas-
culino, que possui um recurso de som, cheiro e controle de movimento associado. A
referéncia de associacdo pode ser para um recurso interno ou externo. H& um con-
trole de movimento identificado como “CTRLID_12” e um evento para click do mouse
com id “ID_13”. Uma lista associa comportamentos de entrada com as saidas deseja-
das. Quando ocorrer o evento click do mouse, o avatar executard as animacoes descritas
nas propriedades “CTRLID_12" (controle de movimento), “SCENTID_11" (cheiro) e
“SOUNDID_10” (som).

O MPEG-V parte 4 foi concebido para representar as caracteristicas de objetos do
mundo virtual e ndo inclui informacdo de geometria, som, animacao, textura. Entretanto,
o MPEG-V parte 4 pode ser combinado com o0 MPEG-4 Parte 11 (elementos graficos) e
Parte 16 (definir e animar avatares) em um ambiente interativo (Han e Preda, 2012).

O anexo da norma traz ainda descricdoes de esquemas de classificacdo que sdo
utilizados para compor caracteristicas de objetos virtuais, como por exemplo, esquemas
de classificacio para eventos de mouse, animagdes, etc.

1.2.5. MPEG-V Parte 5 — Formato de Dados para Dispositivos de Interacao

A parte 5 do MPEG-V (ISO/IEC 23005-5) tem como objetivo fornecer formato de dados
para dispositivos de intera¢do que podem ser sensores ou atuadores. Nao apenas o padrao
MPEG-V pode ser beneficiado dessa norma, outros padrdes internacionais como ISO/IEC
23007-2 (MPEG-U) ou ISO/IEC 14496-20 (especificacdes de representacdes de cenas) se
referem ao uso do formato definido no padrdo (Kim et al., 2012).

Na norma, é especificada sintaxe e semantica para formato de dados para disposi-
tivos de interacdo, que sdo descri¢cdes de comandos para atuadores (V2R) e descricdes de
informagdes obtidas a partir de sensores no mundo real (R2V). Seu escopo pode ser ob-
servado na Figura 1.8. Uma linguagem para descri¢ao de interface para interacio (IIDL -
Interaction Interface Description Language) baseada em XML permite definir interfaces
para a troca de mensagens entre o mundo real e virtual e vice-versa (Kim et al., 2012).

Como parte da IIDL, dois vocabuldrios apoiam a descri¢do das mensagens para
enviar os comandos (DCV - Device Command Vocabulary) ou obter informacdes a partir
dos sensores (SIV - Sensed Information Vocabulary). O vocabuldrio DCV define descri-
coes para comandar dispositivos atuadores de maneira mais simples que o vocabuldrio
de efeitos sensoriais (SEV), por ser curta (Kim e Han, 2014). No entanto, para reprodu-
zir um efeito sensorial de incremento de vento, por exemplo, mais de um comando com
intensidades diferentes precisam ser descritos sequencialmente. Pode ser mais razoavel
para um fabricante implementar um atuador compativel com MPEG-V parte 5 pela sim-
plicidade na execucdo e num cendrio de efeitos sensoriais descritos com MPEG-V parte

14



Virtual World

Sensed Virtual World Sensorial
Information Object Effects

Characteristics
r L

Engine

VR Adaptation: converts Sensorial
Effect data and/or VW Object Char.
from VW into Actuator Cmds

RV Adaptation: converts Sensed
Info from RW to VW Ohject
Char/Sensed Info applied to VW

applied to RW
r Y 3 -~ r 1
Sensed Sensor Sensor Actuation Actuator Actuator
Information Capability Adaptation Preferences Commands Capability
I Preferences 1
Real World User Real World

(Sensors) @ @ (Actuators)

Figura 1.8. Escopo da parte 5 do MPEG-V destacada em caixas amarelas. Fonte:
(Kim e Han, 2014)

3, pode ser necessario um motor de adaptacdo, conforme apresentado na Figura 1.1. O
vocabuldrio SIV define descri¢cdes para obter informagdes a partir de sensores do mundo
real, tais como luz, temperatura, acelerdmetros, bio sensores, etc. (Kim e Han, 2014).

Os exemplos seguintes reproduzidos a partir da norma (Kim et al., 2012) mostram
o uso da IIDL em conjunto dos vocabuldrios DCV e SIV:

<iidl:InteractionInfo>
<iidl:DeviceCommandList>
<iidl:DeviceCommand xsi:type="dcv:WindType" id="windO1"
deviceIdRef="wind001l" activate="true" intensity="30">
<iidl:TimeStamp xsi:type="mpegvct:AbsoluteTimeType"
absTime="1:30:23"/>
</iidl:DeviceCommand>
</iidl:DeviceCommandList>
</iidl:InteractionInfo>

O exemplo anterior da IIDL com o DCV mostra um comando de vento para um
dispositivo que dispara vento. O comando identificado por “wind01” para o dispositivo
identificado com o id “wind001”, com intensidade de 30% da intensidade maxima no
tempo absoluto decorrido “1:30:23”.
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<iidl:InteractionInfo>
<iidl:SensedInfolist>
<iidl:SensedInfo xsi:type="siv:TemperatureSensorType" id="TS001"
sensorIdRef="TSID001" activate="true" value="36.5">
<iidl:TimeStamp xsi:type="mpegvct:ClockTickTimeType"
timeScale="100"
pts="60000"/>
</iidl:SensedInfo>
</iidl:SensedInfolList>
</iidl:InteractionInfo>

O exemplo anterior da IIDL com o SIV mostra a obtencdo da informacio de um
sensor de temperatura. A informacgdo que precisa ser obtida tem o identificar “TS001”
com referéncia para o dispositivo com id “TSID001”. O Sensor serd ativado com o valor
36.5C°. Deve ser mantido até o tempo “60000” e o valor colhido a cada “100” pulsos por
segundo.

1.2.6. MPEG-V Parte 6 — Ferramentas e Tipos Comuns

A parte 6 do MPEG-V (ISO/IEC 23005-6) especifica sintaxe e semantica para ferramentas
e tipos de dados comuns para uso nas outras partes do padrdo, como por exemplo tipos
relacionados a cores, tempo, unidades, etc.

Contém um anexo que fornece esquemas de classificagdo para os tipos de da-
dos que sdo identificadas por uma sequéncia tnica de caracteres formada pela URN
“urn:mpeg: mpeg-v: 01-CI-NameCS-NS”, em que o nome (Name) deve ser substituido
com o nome do esquema de classificacdo (Yoon e Han, 2012). Por exemplo, a URN
“urn:mpeg:mpeg-v:01-CI-UnitTypeCS-NS” identifica o esquema de classificacdo que prevé
valores para UnitTypeCS, que podem ser centimetros, metros, quildmetros, milhas, pole-
gadas, etc.

Além do esquema de classificacdo UnitTypeCS, outros esquemas estdao incluidos
no anexo da norma: ColorCS, LocationCS, ScentCS, ShakeDirectionCS, SpinDirecti-
onCS, SprayingTypeCS, TactileEffectCS, WaveDirectionCS, WaveStartDirectionCS, Tac-
tileDisplayCS, e esquemas de classifica¢do de caracteristicas do esqueleto humano.

A seguir, uma reproducdo do trecho da norma (Yoon e Han, 2012) contendo 3
termos para o esquema de classificagdo de cores (ColorCS):

<ClassificationScheme uri="urn:mpeg:mpeg-v:01-SI-ColorCS-NS">
<Term termID="alice_blue">
<Name xml:lang="en">Alice blue</Name>
<Definition>Describes the color Alice blue. Hex: #FOF8FF; RGB: 240,
248, 255; HSV: 208 degrees, 6%, 100%.</Definition>
</Term>
<Term termID="alizarin">
<Name xml:lang="en">Alizarin</Name>
<Definition>Describes the color Alizarin. Hex: #E32636; RGB: 227,
38, 54; HSV: 355 degrees, 83%, 89%.</Definition>
</Term>
<Term termID="amaranth">
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<Name xml:lang="en">Amaranth</Name>
<Definition>Describes the color Amaranth. Hex: #E52B50; RGB: 229,
43, 80; HSV: 345 degrees, 78%, 64%.</Definition>
</Term>

O identificador do termo € acrescentado a URI do esquema de classificacao para
formar uma URN que representa as cores RGB descritas na defini¢do do termo. Desse
modo, a URN que representa a cor “Alice blue”, por exemplo, € “urn:mpeg:mpeg-v:01-
SI-ColorCS-NS:alice_blue™.

1.2.7. MPEG-V Parte 7 — Conformidade e Software de Referéncia

A parte 7 do MPEG-V (ISO/IEC 23005-7) especifica regras de conformidade e software
de referéncia com a finalidade de validar e esclarecer as especificacoes descritas com as
varias partes do MPEG-V. Os médulos de software de referéncia disponiveis sdo espe-
cificados na forma de interfaces de programacgado de aplicativos (API), de acordo com a

norma ISO/IEC 23006 (Kim et al., 2013).

Um esquema de validacdo baseado no Schematron (Kim et al., 2013), definido na
parte 3 da ISO/IEC 19747-3 (Document Schema Definition Languages — Part 3: Rule-
based validation — Schematron), € fornecido para testes de conformidade. As regras sao
executadas em conjunto da ferramenta Saxon para validar as descrigoes.

Um trecho de validacdo reproduzida a partir da norma (Kim et al., 2013) € descrita
a seguir:

<pattern name="SEM element">
<!-- R1.0: Check the conformance of SEM —->
<rule context="sedl:SEM">
<assert test="@si:timeScale">
The SEM element shall have a timeScale attribute.
</assert>
</rule>
</pattern>

Se um elemento “SEM” de um arquivo de metadados de efeitos sensoriais ndao
contém o atributo “si:timeScale”, entdo, a descri¢do nao estd em conformidade.

1.3. A biblioteca MPEG Metadata

Os metadados de aplicagdes com sensores ou atuadores baseados no padrao MPEG-V
precisam ser processados. Para facilitar a ligacdo entre o XML (descrito com o pa-
drio MPEG-V) e objetos da aplicagio, foi criada a biblioteca MPEG Metadata*. Ela
compreende todos os objetos possiveis do padrdo MPEG-V (parte 1 até 5) e parte dos
padroes MPEG-7 e MPEG-21, possibilitando o empacotamento (marshalling) e desem-
pacotamento (unmarshalling) automatico do XML na aplicacdo por meio da API JAXB
(Java Architecture for XML Binding).

4Cédigo-fonte da biblioteca MPEG Metadata disponivel em https://github.com/
estevaosaleme/MpegMetadata
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Para definir a estrutura e regras que um XML deve seguir e validd-lo, um arquivo
XSD (XML Schema Definition) pode ser criado. Por exemplo, € possivel definir quais
atributos a tag <effect> da parte 3 do MPEG-V pode conter. Por meio da ferramenta
Eclipse, € possivel gerar classes Java a partir de esquemas XSD e vice-versa, usando
também a API JAXB. Dessa forma, os esquemas XSD disponibilizados pelo grupo MPEG
foram transformados em objetos Java dando origem a essa biblioteca.

»| JAXB
Schema bind mapped
< classes
foIIowsT Tinstances of
unmarshal
(validate)
>
Document Objects
<
marshal
(validate)

Figura 1.9. Processo de ligacdo JAXB. Fonte: (Oracle, 2015)

A Figura 1.9 apresenta o processo de ligacdo utilizando JAXB. Resumidamente,
as etapas do processo de ligacao com o JAXB sao:

* Gerar classes: um esquema XSD € usado como entrada para gerar as classes;

* Unmarshal: documentos XML escritos de acordo com as restricdes no esquema de
origem sdo desempacotados pelo JAXB, dando origem a uma arvore de contetdo;

* Validar (opcional): Se a drvore for modificada, o JAXB pode validar o conteido do
XML de acordo com a nova arvore;

* Processar dados: os dados do XML podem ser lidos ou modificados com as classes
geradas para ligagdo com o JAXB;

* Marshal: documentos XML sdo criados por meio do empacotamento a partir das
classes mapeadas com o JAXB.

Os exemplos® a seguir demonstram como efetuar o marshalling a partir de um
objeto java e unmarshalling a partir de um XML vélido utilizando a biblioteca MPEG
Metadata.

Exemplo 1, marshalling (objeto para XML):

public class Marshal {
public static void main(String[] args) {

>Cédigo-fonte contendo exemplos de uso da biblioteca MPEG Metadata disponivel em https://
github.com/estevaosaleme/MpegMetadataExample
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// Cria o objeto AccelerationSensorType (da biblioteca MPEG
Metadata)

AccelerationSensorType acel = new AccelerationSensorType();

// Preenche as informacdes

acel.setSensorIdRef ("DEV_ID_001");

acel.setActivate (true);

Float3DVectorType data = new Float3DVectorType();

data.setX (0.09f);

data.setY (-0.45f);

data.setZ (9.85f);

acel.setAcceleration (data);

// Cria lista de informacdes coletadas

SensedInfolistType sil = new SensedInfolistType();

// Adiciona informacdo do sensor

sil.getSensedInfo () .add(acel);

// Cria um elemento para receber lista de informacdes coletadas
ou comandos

InteractionInfoType ii = new InteractionInfoType();

ii.setSensedInfolist (sil);

try {

// Cria contexto JAXB e inicializa Marshaller

JAXBContext jaxbContext =
JAXBContext.newInstance (InteractionInfoType.class);

Marshaller jaxbMarshaller = jaxbContext.createMarshaller();

// Formata saida do XML

jaxbMarshaller.setProperty (Marshaller.JAXB_FORMATTED_OUTPUT,
true);

// Cria elemento raiz para gerar saida XML

JAXBElement<InteractionInfoType> rootElement = new
JAXBElement<InteractionInfoType> (

new QName ("InteractionInfo"), InteractionInfoType.class,
ii);
// Escreve XML de saida no console
jaxbMarshaller.marshal (rootElement, System.out);
} catch (JAXBException e) {
e.printStackTrace();

No exemplo 1, o objeto “acel” da classe “AccelerationSensorType” foi instanci-
ado e seus atributos foram preenchidos. Uma lista de informagdes coletadas “sil”, da
classe “SensedInfoListType” foi criada e os dados de “acel” incluidos nela. Note que
outras informacdes coletadas poderiam ser adicionadas nessa lista, como por exemplo,
dados de sensores de forca, pressao, movimento, etc. Em seguida, o contexto JAXB ¢é
criado e o “Marshaller” € inicializado. Para melhorar a formatacdo da saida a propriedade
“JAXB_FORMATTED_OUTPUT” é configurada. Um elemento raiz (root) baseado na
classe “InteractionInfoType” € criado com o nome “InteractionInfo” para manter a com-
patibilidade com a definicdo do padrao. Por fim, o objeto “rootElement” é transformado

em XML através do método “marshal” e exibido no console da aplicagdo.

O exemplo demonstrado pode ser adaptado para criar arquivos XML MPEG-V
para efetuar comandos em dispositivos, bastando para isso criar o objeto de comando
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desejado e adicionar numa lista da classe “DeviceCommandList”.

Exemplo 2, unmarshalling (XML para objeto):

public class UnMarshal {
public static void main(String[] args) {
// Declaracdo de um XML seguindo o padrdo MPEG-V, contendo dados
de um acelerdmetro
String xml = "<?xml version=\"1.0\" encoding=\"UTF-8\"
standalone=\"yes\"?>"+
"<InteractionInfo xmlns:ns2=\"urn:mpeg:mpeg-v:2010:01-CT-NS\"
xmlns:ns3=\"urn:mpeg:mpeg-v:2010:01-DCV-NS\"
xmlns:ns4=\"urn:mpeg:mpeg7:schema:2004\"
xmlns:ns5=\"urn:mpeg:mpeg-v:2010:01-SIV-NS\"
xmlns:ns6=\"urn:mpeg:mpeg-v:2010:01-IIDL-NS\">"+
" <ns6:SensedInfolist>"+
" <ns6:SensedInfo
xmlns:xsi=\"http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance\"
xsi:type=\"ns5:AccelerationSensorType\"
sensorIdRef=\"DEV_ID_001\" activate=\"true\">"+
<ns5:Acceleration>"+
" <ns2:X>0.09</ns2:X>"+
" <ns2:Y>-0.45</ns2:Y>"+
" <ns2:72>9.85</ns2:72>"+
</ns5:Acceleration>"+
" </ns6:SensedInfo>"+
" </ns6:SensedInfolList>"+
"</InteractionInfo>";
// Cria insténcia da classe StringReader para ser utilizada no
processo de unmarshall do JAXB
StringReader reader = new StringReader (xml);
try {
// Cria contexto JAXB e inicializa Marshaller
JAXBContext JjaxbContext =
JAXBContext.newInstance (InteractionInfoType.class);
Unmarshaller jaxbUnmarshaller =
JjaxbContext.createUnmarshaller () ;
// Cria objeto para receber dados a partir do XML
JAXBElement<InteractionInfoType> jii =
jaxbUnmarshaller.unmarshal (new StreamSource (reader),
InteractionInfoType.class);
// Obtém os valores a partir do ponto inicial da hierarquia
(InteractionInfoType)

InteractionInfoType ii = jii.getValue();
// Verifica se a lista de informacdes coletadas ndo estd vazia
if (ii.getSensedInfolist () != null &&
ii.getSensedInfolist () .getSensedInfo() != null) {
// Obtém os dados do acelerdémetro
AccelerationSensorType si = (AccelerationSensorType)ii.

getSensedInfolist () .getSensedInfo () .get (0);
// Exibe as informac¢des no console

System.out.println("ID: " + si.getSensorIdRef());
System.out.println ("ACTIVATE: " + si.isActivate());
System.out.println("X: " + si.getAcceleration() .getX());
System.out.println("Y: " + si.getAcceleration().get¥());
System.out.println("Z: " + si.getAcceleration().getZz());
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}
} catch (JAXBException e) {
e.printStackTrace();

}

No exemplo 2, foi criada uma string contendo a declaracdo do XML gerado a
partir da saida do exemplo 1 para realizar o processo de unmarshall. Uma instancia da
classe StringReader para ser utilizada no processo de unmarshalling do JAXB € criada no
objeto “reader”. Assim como no exemplo 1, o contexto JAXB € criado e o “Marshaller” é
inicializado. Em seguida, o objeto “jii” da classe “JAXBElement<InteractionInfoType>"
recebe os dados do XML através do método “unmarshal”, que retorna um elemento JAXB.
Entdo, os valores do XML sao lidos a partir do ponto inicial da hierarquia, a classe “Inte-

ractionInfoType”, instanciada no objeto “ii”’. Por fim, é verificado se o objeto “ii” contém
informacdes e em caso positivo, eles sdo exibidos no console.

Note que os exemplos foram construidos a partir do conhecimento prévio do tipo
de informagdo que seria processada (sensor acelerdmetro). Em aplicacdes onde o tipo de
informacao ndo € conhecido, é necessario efetuar uma verificagdo da instancia do objeto
para trabalhar com um determinado tipo de informacdo especifico.

1.4. Desenvolvendo aplicac¢oes interativas com MPEG-V

A partir dos conceitos apresentados nas secoes anteriores € possivel explorar com maior
nivel de detalhe o desenvolvimento de aplicacdes interativas interoperdveis através do
padrao MPEG-V. Nessa sec@o sao apresentadas duas solugdes utilizando o padrdo. Uma
integra dados de um sensor acelerdmetro remoto com uma aplicacao desktop por meio do
MPEG-V (R2V) e a outra integra metadados de aplicacdes multimidia contendo efeitos
sensoriais com atuadores tais como luz, vento e vibraciao (V2R).

1.4.1. Ferramentas necessarias

Para o desenvolvimento das aplicagdes conforme proposto s@o requeridas as seguintes
ferramentas: (/) Computador com sistema operacional Linux ou Windows, (ii) Java 7 ou
superior, (iii) Git, (iv) Eclipse IDE for Java Developers, (v) Plugin Android Development
Tools (ADT) para Eclipse IDE e (vi) Smartphone com sistema operacional Android.

1.4.2. Aplicacio com sensor compativel com MPEG-V

Grande parte dos smartphones que rodam o Android possuem sensores de movimento
com a capacidade de fornecer dados brutos de alta precisdo (DeveloperAndroid, 2015),
que medem a forca de aceleragdo e rotacdo em torno de 3 eixos (x, y € z) € sdo uteis para
detectar rotacdo e agitacdo. Nessa solucdo, denominada SensedApplicationExample, o
acelerdmetro € usado para detectar movimentos de agitacdo. Trata-se de uma solucao di-
datica para perceber como a informac¢ao pode ser conduzida do mundo real para o mundo
virtual através do padrao MPEG-V.

A solugdo consiste em integrar dados de um sensor acelerdmetro remoto (Acce-
lerometerCollector) com uma aplicacdo desktop por meio de uma rede local. Ela captura
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dados de um acelerdmetro de um smartphone Android e transmite para a aplicagdo Sena-
Move para gerar nimeros aleatérios da Sena quando o smartphone é agitado.

A Figura 1.10 mostra as etapas da integracdo de dados do AccelerometerCollector
com o SenaMove. Na etapa (/) a aplicagdo AccelerometerCollector € instalada em um
smartphone rodando Android. Ao executé-la (2) sdo capturados eventos de movimento
do acelerometro, contendo a posi¢ao dos eixos x, y € z. Em seguida, esses dados sdo
encapsulados dentro de um XML no formato MPEG-V (3). Na interface € necessario
indicar o endereco IPv4 para destino das informacdes. Apds a conexdo com a aplicagio,
os dados sdo transmitidos por meio do protocolo UDP para a aplicagcdo SenaMove, que
por sua vez detecta movimentos de agitacdo (baseados nos eixos € no tempo em que
ocorreu) para gerar nimeros aleatérios da Sena na sua interface (4).

1 - Aplicacédo

AccelerometerCollector

rodando no Android 3 — Os dados brutos do evento
sdo convertidos para o
formato padrdo MPEG-V

~
. AN N
2Value: 10061623 <na6:Sensedinfo wmlns:zsi=" N N\
1P Address: 90.0.0.103 "’f A t \77 ~
Enter Server P90.0.0.105 _ID_|
f—— [r—
™~
4 - Ao detectar que o
smartphone foi agitado, a
aplicacao SenaMove randomiza
BN s ndmeros da Sena
=]
2 - Eventos contendo Ll SenaMove EN
dados de aceleragao sao
capturados ’ 3 i 1
] SenaMove - olEl
e z 27 11 a5 40
‘z/ * (<] SenaMove -8 “
38 12 44 42

Figura 1.10. Etapas da integracao de dados do acelerometro Android com apli-
cacao desktop.

O trecho de c6digo do AccelerometerCollector para Android, coletando e transmi-
tindo dados do acelerometro no formato MPEG-V, € apresentado e interpretado a seguir:

public void onSensorChanged (SensorEvent event) ({

// Verifica se evento édo tipo acelerdmetro

if (event.sensor.getType ()==Sensor.TYPE_ACCELEROMETER) {
// Obtém os valores dos eixos x, y € z
ax=event.values[0];
ay=event.values|[1l];
az=event.values[2];
// String no formato MPEG-V écriada com os dados dos eixos
StringBuilder stbAcelerometerMetadata = new StringBuilder();
stbAcelerometerMetadata.append ("<?xml version=\"1.0\"

encoding=\"UTF-8\" standalone=\"yes\"?>");
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stbAcelerometerMetadata.
mpeqg:
:mpeg-v:2010:01-DCV-NS\"
mpeq:
mpeq:
mpeq:
stbAcelerometerMetadata.
.append ("

ns2=\"urn:
:ns3=\"urn:
xmlns:ns4=\"urn:

xmlns:
xmlns mpeg
ns5=\"urn:
ns6=\"urn:

xmlns:
xmlns:

stbAcelerometerMetadata

append ("<InteractionInfo
mpeg-v:2010:01-CT-NS\"

mpeg7:schema:2004\"
mpeg-v:2010:01-SIV-NS\"
mpeg-v:2010:01-IIDL-NS\">");

append ("

<ns6:SensedInfolist>");
<ns6:SensedInfo

xmlns:xsi=\"http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance\"
xsi:type=\"ns5:AccelerationSensorType\"

sensorIdRef=\"DEV_ID_001\"
stbAcelerometerMetadata.
stbAcelerometerMetadata.
stbAcelerometerMetadata.
stbAcelerometerMetadata.
stbAcelerometerMetadata.
stbAcelerometerMetadata.
stbAcelerometerMetadata.
stbAcelerometerMetadata.

n

append
append
append
append
append
append
append
append

n

n

~ o~ o~ o~ o~ o~ o~

activate=\"true\">");

<ns5:Acceleration>");
<ns2:X>" + ax + "</ns2:X>");
<ns2:Y>" 4+ ay + "</ns2:Y>");
<ns2:Z>" 4+ az + "</ns2:72>");
</ns5:Acceleration>");
</ns6:SensedInfo>");
</ns6:SensedInfolist>");

"</InteractionInfo>");

// Se a aplicacdo desktop estd conectada os dados séao

transmitidos

if (connected) {

sendMessage (edtServerIp.getText () .toString(),
stbAcelerometerMetadata.toString());

O acelerdmetro mede a forca de aceleraciio em m/s? que é aplicada em um dispo-
sitivo nos trés eixos fisicos (x, y e z), incluindo a for¢a da gravidade (DeveloperAndroid,
2015). Quando o dispositivo encontra-se deitado sobre uma mesa com a tela para cima as
seguinte condi¢des sobre sua orientagdo natural sdo verdadeiras:

 Valor de aceleragdo do eixo x € positivo quando a parte direita € levantada;

* Valor de aceleracdo do eixo y € positivo quando a parte de cima € levantada;

* Valor estaciondrio do eixo z é A + 9.81 m/s? (inclui a forca gravitacional de mag-
nitude 9.81 m/s%); A aceleragio é obtida removendo a forca da gravidade (-9.81

m/s?).

A medida que o smartphone € movimentado sdo gerados eventos no objeto “event”
da classe “SensorEvent”. O objeto inclui dados brutos dos sensores, o tipo de sensor que
gerou o evento, a acurdcia dos dados e a marca de tempo que o evento ocorreu. No
codigo pode ser observado que hd uma verificacio se evento € do tipo acelerometro. Caso
positivo, os dados dos eixos x, y e z sdo inseridos dentro de uma string formatada com
o MPEG-V. Nao foi utilizada a biblioteca MPEG Metadata por falta de suporte nativo
do Android ao JAXB. Por fim, caso a aplicagcdo desktop esteja conectada, os dados sdo
transmitidos através do método “sendMessage”, que se comunica por meio do protocolo

UDP com a aplica¢do SenaMove.

No lado do SenaMove as informacdes sdo recebidas e processadas. O trecho de
codigo seguinte mostra o SenaMove recebendo e tratando dados enviados pela aplicagao

AccelerometerCollector:
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// Cria um soquete de datagrama na porta 12345
serverSocket = new DatagramSocket (12345, ipHostAddress) ;
System.out.println ("SERVER OPENED ON
"+ipHostAddress.getHostAddress ());
byte[] receiveData = new byte[1024];
while (true) {
// Cria um pacote de datagrama
DatagramPacket receivePacket = new DatagramPacket (receiveData,
receiveData.length) ;
// Recebe o pacote transmitido
serverSocket.receive (receivePacket);
// Transforma os dados do pacote em String
String message = new String(receivePacket.getData()) .trim();
System.out.println(new Date () .getTime() + " RECEIVED: " +
message) ;
// Se a mensagem ndo for ping, processa os dados do sensor
if (!message.startsWith ("ping")) {

message = message.substring (0,

message.lastIndexOf ("</InteractionInfo>") + 18);
StringReader reader = new StringReader (message);
try {

JAXBElement<InteractionInfoType> jii =
jaxbUnmarshaller.unmarshal (new StreamSource (reader),
InteractionInfoType.class);

InteractionInfoType ii = jii.getValue();
if (ii.getSensedInfolist () != null &&
ii.getSensedInfolist () .getSensedInfo() != null) {
AccelerationSensorType si = (AccelerationSensorType)ii.
getSensedInfolist () .getSensedInfo () .get (0);
long curTime = System.currentTimeMillis();

// Verifica se a diferenca do tempo entre o evento atual e
o ultimo evento émaior que 100ms

if ((curTime - senaMove.lastUpdate) > 100) {
long diffTime = (curTime - senaMove.lastUpdate);
senaMove.lastUpdate = curTime;

float speed = Math.abs(si.getAcceleration () .getX() +
si.getAcceleration() .getY () +
si.getAcceleration() .getZ() - senaMove.lastX -
senaMove.lastY - senaMove.lastZ)/ diffTime * 10000;

// Se a agitacdo édetectada os numeros aleatdérios sdo
obtidos

if (speed > SHAKE_THRESHOLD) {

senaMove.getRandomNumber () ;

O trecho do coédigo-fonte do SenaMove mostra a instancia de uma classe que prové
a comunica¢ao por meio do protocolo UDP. Ao receber os dados do acelerometro no for-
mato MPEG-V, eles sdo desempacotados no objeto “jii” e entdo, caso o objeto nio seja
nulo, o intervalo de tempo entre eventos € verificado para evitar processamento desneces-
sario. Finalmente, ao ser detectado uma velocidade maior que o limiar para agitagcdo, os
ndmeros aleatdérios sdo gerados e exibidos na interface da aplicacdo SenaMove.
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O cédigo-fonte da solugio estd disponivel no GitHub®. E possivel também testar
a solucdo sem a necessidade do ambiente de desenvolvimento, uma release’ contendo os
arquivos AccelerometerCollect.apk (para Android 4.4.2) e SenaMove.jar (para Java 7 ou
superior) esta disponivel.

1.4.3. Aplicacao com atuadores compativeis com MPEG-V

De acordo com Ghinea et al. (2014), MulSeMedia (Multiple Sensorial Media) combina
a midia tradicional (por exemplo, texto, imagem e video) com objetos que objetivam
estimular outros sentidos humanos (ver se¢iao 1.2.3). Esses sentidos podem ser ativados
por atuadores capazes de produzir efeitos luminosos, vento, vibracdo, aroma, etc.

A solucdo com atuadores compativeis com MPEG-V a ser explorada parte desse
contexto. Do mundo virtual para o mundo real (V2R) ela integra metadados de aplicacdes
multimidia contendo efeitos sensoriais com atuadores (luz, vento e vibrag@o). A solugio,
desenvolvida por Saleme e Santos (2015), é a plataforma PlaySEM, que compreende
um Video Player (SE) e um renderizador de efeitos sensoriais (SE Renderer) remoto
composto de trés atuadores (fita de LED, para efeitos luminosos; motores de vibragdo
de celular, para efeito de vibracdo; coolers de PC, para efeito de vento).

De modo sintético, o funcionamento da plataforma PlaySEM ¢é assim: o usudrio
visualizador de contetido fornece como entrada a midia e o SEM descrito com o padrio
MPEG-V para reproducao no SE Video Player, que por sua vez, s€ comunica com O
software SE Renderer por meio da interface UPnP para o processamento do SEM. O SE
Renderer processa o SEM convertendo-os em mensagens (bytes) que serdo encaminhadas
para um microcontrolador Arduino® para acionar os dispositivos fisicos (Figura 1.11) que
renderizardo os efeitos de luz, vento e vibragdo. Na auséncia do Arduino, o SE Renderer
pode exibir as mensagens de saida no préprio console da aplica¢do, sendo necessario
apenas alterar o atributo “emulateDevices” para “true” no arquivo de configuracdo da
aplicacao (config.properties).

Na execucdo do SE Video Player primeiramente um dispositivo renderizador de
efeitos sensoriais deve ser selecionado na interface. Em seguida, um video contendo SEM
deve ser fornecido. Se o video possuir um arquivo SEM com extensao “.sem’ ou *“.xml”,
entdo o SE Video Player carrega o arquivo para a memoria. O SE Video Player faz assi-
natura de notificacdo de eventos (publish/subscribe) UPnP do SE Renderer que indicara
a mudanca de estado do processamento do SEM e transmite-o para o renderizador. O
trecho de codigo seguinte mostra o SE Video Player assinando a notificacdo através do
método “activeReceiveEvents” e transmitindo o SEM através do método “setSem” para o
SE Renderer:

private void prepareSEDevice () {
try {
// Assina notificacdo de eventos do SE Renderer

6Cédigo-fonte da solugdo SensedApplicationExample disponivel em https://github.com/
estevaosaleme/SensedApplicationExample

"Release da solugio SensedApplicationExample disponivel em https://github.com/
estevaosaleme/SensedApplicationExample/releases

80 Arduino é um pequeno computador que vocé pode programar para processar entradas e safdas entre
o dispositivo e os componentes externos conectados a ele (McRoberts, 2011).
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Arduino

(Vibration) (Vibration)
Motor Motor

SE Renderer

Figura 1.11. Ambiente de execucao do SE Renderer com o conjunto de atuadores
de luz, vento e vibracao. Fonte: (Saleme e Santos, 2015)

CommandSERendererDevice.activeReceiveEvents () ;
Thread.sleep(100);
// Cria um timer para aguardar loading por 30 segundos

timerSemWaitMessage = new Timer (30000, new ActionListener () {
public void actionPerformed (ActionEvent e) {
finishFailLoadSEM() ;

}
1)
timerSemWaitMessage.start ();
// Envia metadados de efeitos sensoriais para o SE Renderer
CommandSERendererDevice.setSem(VideoPlayer.sem,
embeddedMediaPlayerComponent .getMediaPlayer () .

Ap6s enviar o SEM para o SE Renderer uma mensagem de carregamento € exi-
bida na interface do SE Video Player e ela é removida em caso de sucesso ou falha. No
meio do processo o SE Renderer pode ser desligado e o SE Video Player ficar aguar-
dando infinitamente por uma notificacdo de evento que nunca ocorrerd. Para contornar
esse possivel problema, um mecanismo para aguardar por no méximo 30 segundos o car-
regamento e processamento remoto do SEM no SE Renderer foi criado. Caso o tempo
expire, o método “finishFailLoadSEM” € invocado para avisar a falha ao usudrio da apli-
cacdo e remover a mensagem de carregamento.

O trecho de cédigo seguinte mostra o monitoramento dos eventos recebidos no SE
Video Player. Caso o valor da varidvel “semPrepared” do SE Renderer seja “1 ou yes ou
true ou on”, o método “finishSucessLoadSEM” € acionado, para remover a mensagem de
carregamento e iniciar a reprodu¢do da midia:

public void eventReceived (GENASubscription sub) {
@SuppressWarnings ("unchecked")
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Map<String, StateVariableValue> values = sub.getCurrentValues();
String semPrepared =
values.get ("SemPrepared") .getValue () .toString();
if ("1".equalsIgnoreCase (semPrepared) ||
"yes".equalsIgnoreCase (semPrepared) ||
"true".equalsIgnoreCase (semPrepared) ||
"on".equalsIgnoreCase (semPrepared)) {
MediaPlayerActions.finishSucessLoadSEM() ;

Do lado do SE Renderer, o SEM precisa ser recebido e processado. O trecho
de cédigo seguinte mostra o SE Renderer recebendo metadados de efeitos sensoriais e
disparando processamento:

@UpnpAction

public void setSem(
@UpnpInputArgument (name = "SensoryEffectMetadata")
String newSensoryEffectMetadata,
@UpnpInputArgument (name = "Duration")

String newDuration) {
semPrepared = false;
// Dispara evento para assinantes para informar que o SEM ndo foi
processado
getPropertyChangeSupport () . firePropertyChange ("SemPrepared”", "",
semPrepared) ;
// Atribui internamente os dados recebidos pelo servigo UPnP
sensoryEffectMetadata = newSensoryEffectMetadata;
duration = newDuration;
currentTime = "0";
lightAutoExtraction = false;
if (SERendererDevice.debugMode)
System.out.println ("SetSem") ;
// Instancia e inicia thread que realizard o parser do MPEG-V em
comandos para dispositivos fisicos
Thread semParser = new Thread (new
SEMParser (sensoryEffectMetadata, Long.parselong(duration)));
semParser.start () ;

No processamento do SEM ocorre a transformagdo do XML para os objetos da
aplicagdo por meio da biblioteca MPEG Metadata. Durante a iteragdo dos elementos,
mensagens para produzir os efeitos de luz, vento e vibracdo sdo preparadas para serem
encaminhadas para o Arduino. Quando ndo existirem mais elementos a serem proces-
sados, o SE Renderer notifica aos assinantes do servico que a preparacao dos efeitos
sensoriais foi finalizada, permitindo assim a reproducdo do video em conjunto da execu-
cao das acOes preparadas na linha de tempo de efeitos. O trecho de c6digo a seguir mostra
a notificacao:

@Override
public void run() {
try {
// Realiza o parser do XML para objetos
parse (sensoryEffectMetadata) ;
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SERendererService.semPrepared = true;
try {
Thread.sleep(100);
// Dispara evento para assinantes para informar que o SEM néo
foi processado
SERendererService.getPropertyChangeSupport () .
firePropertyChange ("SemPrepared", "",
SERendererService.semPrepared) ;

De volta ao SE Video Player, antes de iniciar a reprodugdo, ele verifica se o SEM
contém auto-extracdo de cores do video. Caso positivo, ele extrai as cores em trés partes
(esquerda, centro e direita) e entrega no formato hexadecimal para o SE Renderer. Esse
processo perdura até que todo o conteudo do video tenha sido reproduzido.

Durante a execugdo do SE Renderer, enquanto o estado do renderizador for igual
a “PLAY” (reproduzindo) e a durag¢do for maior ou igual ao tempo atual, o reldgio é
incrementado e € verificada na pilha de mensagens da linha de tempo se hd alguma acao
para ser executada naquele instante. Em caso positivo, o SE Renderer envia a mensagem
para o Arduino para que o efeito seja renderizado no ambiente do usudrio.

O codigo-fonte e um wiki contendo instrugdes sobre a instalacdo da solugdo sem
a necessidade do ambiente de desenvolvimento esta disponivel no GitHub no repositério
SE Video Player® e SE Renderer'®.

1.5. Conclusao

Com foco no desenvolvimento de aplicacdes interativas interoperdveis foram apresen-
tados conceitos e exemplos de todas as 7 partes do padrao MPEG-V, além da biblio-
teca MPEG Metadata que facilita a ligacdo entre 0 XML (suportando todas as partes do
MPEG-V) e objetos da aplicacdo. Os conceitos apresentados foram colocados em pratica
a partir de exemplos de aplicagdes compostas por sensores ou atuadores, envolvendo a
comunica¢ao remota com outros sistemas/dispositivos.

A primeira solu¢do mostrou como integrar dados de um sensor acelerémetro re-
moto com uma aplicacdo desktop por meio do MPEG-V. A segunda integrou metadados
de aplicacdes multimidia contendo efeitos sensoriais com atuadores (luz, vento e vibra-
¢d0). Os codigos-fonte das solugdes foram exploradas com profundidade permitindo o en-
tendimento de como os dados de aplicagdes interativas sdo intercambiadas entre o mundo
real e o mundo virtual e vice-versa.

Apesar do padraio MPEG-V ser uma solugdo de interoperabilidade escalédvel atra-
vés de seus vocabuldrios, dependendo dos requisitos da aplicacdo pode ser necessario o
uso de outros padrdes de interoperabilidade para aplicacdes interativas. Por exemplo, para
voz, o VoiceXML ou SSML; gestos com semantica, 0 MPEG-U; para emog¢des, o Emo-

9Repositério do software PlaySEM SE Video Player disponivel em https://github.com/
estevaosaleme/PlaySEM_SEVideoPlayer

10Repositério do software PlaySEM SE Renderer disponivel em https://github.com/
estevaosaleme/PlaySEM_SERenderer
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tionML. Para os padrdes baseados em XML as mesmas técnicas apresentadas aqui para
integrar os objetos reais e virtuais podem ser usadas, substituindo a biblioteca MPEG Me-
tadata por uma nova biblioteca JAXB gerada a partir de esquemas XSD correspondente
ao padrdo que serd usado.
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Capitulo

2

Métodos para Analise de Sentimentos em midias
sociais

Fabricio Benevenuto, Filipe Ribeiro, Matheus Aradjo

Resumo

Analise de sentimentos tem se tornado um importante toépico na Web, especialmente em
redes sociais, com o desenvolvimento de aplica¢Ges para monitoramento de produtos e
marcas, assim como a anélise da repercussao de eventos importantes. Varios métodos e
técnicas vém sendo propostos de forma independente na literatura. Este minicurso
oferece uma introducdo ao pesquisador que pretende explorar esse tema. Inicialmente, é
apresentada uma visdo geral sobre analise de sentimentos e suas aplicacGes mais
populares. Em seguida, discute-se 0s principais métodos e técnicas existentes na
literatura, suas caracteristicas e formas de execucdo. Finalmente, é feita uma
comparacado entre estes métodos e apresentando vantagens, desvantagens e possiveis
limitagOes de cada um.
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Figura 2.1. Pesquisa do termo “Sentiment Analysis” no Google Trends.

2.1. Introducéo

O principal objetivo da anélise de sentimentos € definir técnicas automaticas capazes de
extrair informacbes subjetivas de textos em linguagem natural, como opinies e
sentimentos, a fim de criar conhecimento estruturado que possa ser utilizado por um
sistema de apoio ou tomador de decisdo. A identificacdo de sentimentos em textos € uma
das areas de pesquisa mais destacadas em Processamento de Linguagem Natural desde o
inicio dos anos 2000, quando se tornou uma area de pesquisa muito ativa [Liu, 2010].
Devido a sua importancia para as empresas e para a sociedade, esse tema ndo tem ficado
restrito apenas a uma area da computacao e tem atingido outras areas tais como psicologia
e ciéncias sociais. Nos Ultimos anos, as atividades industriais que envolvem analise de
sentimentos tém apresentado significativo crescimento sendo objeto de desenvolvimento
em grandes empresas e ocasionando o0 surgimento de numerosas start-ups.

A partir da explosao das redes sociais de uso global como o Twitter em 2006, a
analise de sentimentos comecou a ter um valor social muito importante. A Figura 2.1
endossa tal situacdo ao exibir o crescimento na quantidade de buscas pelo termo
“Sentiment Analysis” no buscador Google a partir de 2006. A facilidade para difusdo de
informacdes oferecidas pelas redes sociais e seu papel na sociedade moderna representam
uma das novidades mais interessantes desses Ultimos anos, captando o interesse de
pesquisadores, jornalistas, empresas e governos. A interligacdo densa que muitas vezes
surge entre 0s usuarios ativos gera um espaco de discussdo que € capaz de motivar e
envolver individuos ilustres ou influentes em discussdes, ligando pessoas com objetivos
comuns e facilitando diversas formas de acdo coletiva. As redes sociais sdo, portanto, a
criagdo de uma revolucédo digital, permitindo a expressdo e difusdo das emocgdes e
opinides através da rede. De fato, redes sociais sdo locais onde as pessoas discutem sobre
tudo expressando opiniGes politicas, religiosas ou mesmo sobre marcas, produtos e
Servigos.

Opinides nas redes sociais, se devidamente recolhidas e analisadas, permitem nédo
s0 compreender e explicar diversos fendmenos sociais complexos, mas também prevé-
los. Considerando-se que hoje em dia o0s atuais avancos tecnoldgicos permitem o
armazenamento e recuperacdo de enorme quantidade de dados eficientemente, o foco
atual esta em desenvolver metodologias para extragdo de informacOes e criacdo de
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conhecimento a partir de fontes de dados distintas. Redes sociais representam um
emergente e desafiador setor no contexto da Web. A dificuldade esta em extrair opinides
e informagGes Uteis expressas através de mensagens curtas de texto, e assim gerar
rapidamente dados que devem ser analisados de forma eficiente, para finalmente serem
utilizados em tomadas de decisdes e em processos de tempo real. Esta dificuldade gera
um problema multidisciplinar na computacdo, envolvendo a mineracdo de dados, o
processamento de linguagem natural e a aprendizagem de maquina. A fim de tornar os
dados textuais qualitativos efetivamente, a quantificagdo de “o que as pessoas pensam”
torna-se um passo obrigatorio, desafiador e de interesse de diversas comunidades
cientificas.

Neste minicurso pretende-se proporcionar uma ampla visdo sobre as técnicas e
estratégias existentes para analise de sentimentos, suas principais aplicacdes no contexto
de redes sociais online, além de demonstrar o uso de ferramentas préaticas e atuais. Nosso
objetivo é estabelecer uma sélida base para alunos e pesquisadores das diversas areas da
computacdo, em particular, 0s que possuem interessem em realizar analise e mineracéo
de dados de redes sociais e fazer o uso de técnicas de analise de sentimento. Finalmente,
pretende-se identificar as principais ferramentas existentes, apontar seus codigos e
também listar as principais bases de dados rotuladas para andlise de sentimentos
existentes. Acreditamos que isso € fundamental para o pesquisador que pretende comecar
a explorar o tema.

2.1.1. Terminologias e Conceitos

Diante da recente popularidade desse tema, varios termos e conceitos vém sendo descritos
para tarefas associadas a deteccao de sentimentos. A seguir é apresentada cada uma delas:

Polaridade: Representa o grau de positividade e negatividade de um texto.
Normalmente esta é a saida para os métodos de analise de sentimentos que serdo estudados
neste trabalho. Alguns métodos tratam a polaridade como um resultado discreto binario
(positivo ou negativo) ou ternario (positivo, negativo ou neutro). Por exemplo, a frase
“Como vocé estd bonita hoje” € positiva e a frase “Hoje € um péssimo dia” € negativa, ja
a frase “Hoje ¢ 21 de Outubro” nao possui polaridade e normalmente € classificada como
neutra.

Forca do sentimento: Representa a intensidade de um sentimento ou da
polaridade sendo também uma forma de saida de alguns métodos. Normalmente é um
ponto flutuante entre (-1 e 1) ou até entre —oo ¢ +oo0, muitas vezes tornando necessario o
uso de um threshold para identificar a neutralidade de uma sentenca. Ha trabalhos que por
exemplo medem a forca de sentimentos nos titulos das noticias como o Magnetic
News[Reis et al., 2014] [Reis et al., 2015b], capaz de separar eficientemente para o usuario
noticias boas de noticias ruins .

Sentimento/Emocéao: Indica um sentimento especifico presente em uma
mensagem (ex.: raiva, surpresa, felicidade, etc.). Alguns métodos apresentam abordagens
capazes de identificar qual sentimento em especifico uma sentenca representa. Como
exemplo a abordagem Iéxica Emolex [Mohammad and Turney, 2013], a qual é baseada a
partir da avaliacdo de milhares de sentencas em inglés para 9 sentimentos diferentes: joy,
sadness, anger, fear, trust, disgust, surprise, anticipation, positive, negative.
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Subjetividade vs. Objetividade: Uma sentenga objetiva possui normalmente um
fato ou uma informacéo, enquanto sentencas subjetivas expressam sentimentos pessoais
e opinides. Algumas técnicas utilizam a analise da objetividade para estimar se compensa
realizar a andlise de sentimentos como apresentado em [Feldman, 2013]. Portanto
entender se um conjunto de dados possui mais sentencas objetivas ou subjetivas pode
influenciar diretamente os resultados. Cabe ressaltar que textos informais (ex.: coletados
de redes sociais) tendem a ser mais subjetivos que textos formais (ex.: coletados de
noticias).

2.1.2. Frentes de Pesquisa

As frentes de pesquisa nessa area sdo divididas em diferentes niveis de granularidade
conforme a tarefa de deteccao de sentimentos nos textos. Quanto menor a granularidade,
mais especifica é a classificacdo.

Estado emocional: A identificacdo do estado emocional a partir de informagdes
contidas no texto é uma das principais frentes de pesquisa. Ferramentas com este foco
permitem a empresas acompanharem a satisfacdo pds-venda de seus usuarios sendo um
recurso valioso. Um outro exemplo no qual entender o estado emocional pode ser
essencial, sdo pesquisas capazes de caracterizar e prever experiéncias de depressdo pos-
parto em mdes de recém-nascidos [De Choudhury et al., 2014] atraves de dados
compartilhados no Facebook .

Analise de Sentimentos para comparacao ou Comparative Sentiment Analysis:
Em diversos casos usuarios ndao informam a opinido direta sobre um produto ou pessoa,
no entanto, eles fornecem opiniGes comparativas em sentengas como “Este computador
Apple aparenta ser bem melhor do que aquele Asus”,“Eu dirijjo um carro X, mas a
mudanca de marcha ¢ bem pior que a do carro Y”. O objetivo da anélise de sentimentos
neste caso € identificar as sentencas que contém as opinibes para ser comparadas
(utilizando, por exemplo, advérbios como pior que, melhor que) e assim extrair a entidade
referida daquela opinido [Feldman, 2013].

Nivel de Documento: Neste nivel de granularidade, a classifica¢do de sentimentos
ocorre com a analise de um texto como um todo. Ou seja, nesse nivel, assume-se que todo
0 texto esta relacionado a um Unico assunto que possui certa polaridade. Na prética, se no
documento possuir varias entidades com opinides diferentes, entdo seus sentimentos
podem ser diferentes. Desta forma é dificil assimilar um sentimento ao documento todo,
mas um caso interessante em que a analise em nivel de documento pode ser utilizado é
em reviews de produtos ou filmes por exemplo [Liu, 2010].

Nivel de Sentenca: E neste nivel de anélise que este trabalho se dedica, pois um
unico documento pode conter mdaltiplas opinides ou mesmo entidades. Neste caso €
assumido que o texto foi dividido em frases ou sentencas que possam conter uma opiniao
individualmente. Cabe ressaltar que, em geral, postagens e comentarios em midias sociais
seguem um padréo de sentencas curtas. Quando se pode monitorar as redes sociais, abrese
uma variedade de oportunidades de estudo, um caso interessante € 0 monitoramento do
Twitter para previsao de bolsa de valores [Bollen et al., 2010].

Nivel de Palavra ou Dicionario: Nesta frente de pesquisa os trabalhos focam em
otimizar os Léxicos de sentimentos existentes na literatura. N&o é claro a melhor maneira
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de se construir um dicionario de sentimentos. No entanto, existem diversos dicionarios e
suas principais diferencas sdo constituidas pelas palavras que os formam e as vezes na
adi¢do de girias e acronimos vindas das redes sociais, como “vc”, “blz”, “tb”. A inclusdo
de diferentes termos é importante para alcancar melhor desempenho quando se trabalha
com o foco em midias sociais. Existem outras diferencas entre tais dicionarios como a
forma que é avaliada a palavra, binaria (positivo/negativa) ou proporcional a forca do
sentimento (-1 a 1) [Nielsen, 2011a].

Nivel de Aspecto: Nesse nivel de granularidade, uma sentenca pode ser julgada
por varias entidades e pode conter multiplos sentimentos associados a ela. Por exemplo,
a sentencga “Esse hotel, apesar de possuir um 6timo quarto, tem um atendimento péssimo!”
possui duas diferentes polaridades associadas a “quarto” e “atendimento” para 0 mesmo
hotel. Enquanto “quarto” ¢ considerado positivo, “atendimento” pode ser analisado de
forma negativa. Esta necessidade de avaliar a opinido para cada entidade € comum em
reviews de produtos ou em férums de discussdes. O principal do foco deste minicurso se
da na deteccéo de polaridade no nivel de sentenca por dois principais motivos. O primeiro
deles é a aplicabilidade no contexto de redes sociais em que grande parte dos textos
produzidos séo sentengas ou textos curtos. Em casos como o do twitter, por exemplo,
existe a limitacdo no nimero de caracteres postados. Além disso, a analise de sentimentos
em sentenca €, geralmente, a base para os demais niveis. A andlise de sentimento em
documentos emprega, frequentemente, a analise de sentimento de menor granularidade
destacada neste minicurso para avaliar trechos menores e depois contabilizar o sentimento
global do documento.

Os métodos atuais de deteccdo de sentimentos em sentencas podem ser divididos
em duas classes: os baseados em aprendizado de méaquina e os métodos Iéxicos. Métodos
baseados em aprendizado de maquina geralmente dependem de bases de dados rotuladas
para treinar classificadores [Pang et al., 2002], o que pode ser considerado uma
desvantagem, devido ao alto custo na obtencdo de dados rotulados. Por outro lado,
métodos léxicos utilizam listas e dicionarios de palavras associadas a sentimentos
especificos. Apesar de ndo dependerem de dados rotulados para treinamento, a eficiéncia
dos métodos léxicos esta diretamente relacionada a generalizacdo do vocabulario
utilizado, para os diversos contextos existentes. A secdo seguinte apresentara em detalhes
as abordagens supervisionadas e Iéxicas que vém sendo utilizadas nesse contexto.

2.2. Técnicas Supervisionadas versus Nao Supervisionadas

Nesta secdo é destacada como diferentes técnicas lidam com os principais desafios
oriundos da analise de sentimentos textuais. Existem duas principais abordagens para o
problema de extracdo de sentimentos em textos. A primeira delas é embasada nos
conceitos de aprendizagem de maquina partindo da definicdo de caracteristicas que
permitam distinguir entre sentengas com diferentes sentimentos, treinamento de um
modelo com sentencgas previamente rotuladas e utilizacdo do modelo de forma que ele
seja capaz de identificar o sentimento em sentencas até entdo desconhecidas. A segunda
abordagem ndo conta com treinamento de modelos de aprendizado de maquina e, em
geral, sdo baseadas em tratamentos Iéxicos de sentimentos que envolvem o calculo da
polaridade de um texto a partir de orientacdo semantica das palavras contidas neste texto.
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2.2.1. Técnicas Supervisionadas

A primeira abordagem composta por técnicas supervisionadas emprega 0 termo
supervisionado justamente pelo fato de exigir uma etapa de treinamento de um modelo
com amostras previamente classificadas. O procedimento para realizar a aprendizagem de
maquina compreende quatro etapas principais: 1 - obtencao de dados rotulados que seréo
utilizados para treino e para teste; 2 - definicdo das features ou caracteristicas que
permitam a distin¢do entre os dados; 3 - treinamento de um modelo computacional com
um algoritmo de aprendizagem; 4 - aplicacdo do modelo.

2.2.1.1. Dados rotulados

O dado rotulado necessario na etapa 1 descrita acima nada mais € do que uma entrada
com seu respectivo rétulo ou classificacdo. No caso da analise de sentimentos seria uma
sentenca acompanhada de sua polaridade. Para desenvolver um bom modelo
supervisionado € necessario, dentre outras coisas, que uma amostragem substancial do
dominio do problema esteja disponivel e previamente rotulada, seja para gerar o conjunto
de dados para treino ou para testes.

Esta € uma das grandes dificuldades do aprendizado de maquina especialmente no
que diz respeito a analise de sentimentos por dois motivos principais: a alta subjetividade
envolvida na tarefa e a demanda de tempo necessaria para que especialistas definam a
polaridade de muitas sentencas. Muitas sentencas sdo altamente ligadas a algum situacédo
ou evento especifico e a definicdo da polaridade pode ser extremamente dificil por quem
ndo esteja inserido no contexto em questdo. Imagine uma situacdo em que avaliadores
desejam definir a polaridade de tweets relativos ao debate presencial de um pais ou estado
do qual ndo possuem nenhum conhecimento da situacdo politica. Certamente havera
grande dificuldade e possibilidade de rotulacdes incorretas. Situacdes com utilizacdo de
sarcasmo e ironia também tornam a avaliacdo uma tarefa complexa. Soma-se a isso a
necessidade de que muitas sentencas sejam rotuladas, o que poderia demandar semanas
de trabalho de um especialista.

Algumas alternativas para geracdo de dados rotulados tém sido adotadas e sdo
descritas a seguir:

« Distant Supervisor: E uma técnica que aborda a utilizacdo de caracteristicas
preexistentes no texto para rotulacdo automatica. Uma das formas mais utilizadas
é definir a polaridade das frases de acordo com emoticons existentes associando o
sentimento representado pelo emoticon a frase como um todo [Hannak et al., 2012].
Por exemplo, uma frase contendo =) seria classificada como positiva.
Pesquisadores de stanford disponibilizaram uma base de dados com mais de um
milh&o de tweets classificados desta maneira [Go et al., 2009a]. Note que esta
abordagem de classificacdo ndo é¢ 100% confiavel e pode introduzir ruidos no
modelo treinado.
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e Amazon Mechanical Turk(AMT) !: Este é um sistema criado pela Amazon que
permite pagar para que pessoas realizem pequenas tarefas remotamente. Muitos
pesquisadores tém usado tal sistema para disponibilizar diversas sentencas e criar
tarefas de classificacdo de polaridade que serdo executadas pelos Turkers por
valores razoavelmente baixos. Os experimentos de classificacdo que utilizam o
“Conhecimento das multidoes” a partir do AMT tem sido utilizado em diversos
trabalhos para a geracdo de bases de dados rotuladas.

Mesmo com tal dificuldade na geracdo deste tipo de dados, diversos esforcos
foram realizados e encontram-se disponiveis atualmente muitos datasets rotulados de
contextos variados. Na secdo 2.3 de comparacdo eles serdo detalhados e também estéo
disponibilizados 2.

2.2.1.2. Definicéo de features

A tarefa de definicdo das caracteristicas que permitirdo classificar os dados é também de
suma importancia para a criagdo de um classificador eficiente. Denominadas features,
essas caracteristicas devem ser atributos que permitam uma boa distin¢éo entre o conjunto
de dados a serem classificados. Imagine um sistema que deseja identificar uma fruta
dentre trés possiveis: limdo, goiaba e melancia. As features seriam quaisquer
caracteristicas inerentes as frutas que permitam distingui-las tais como: peso, diametro,
cor da casca, sabor (doce, azedo, etc.). Note que a feature cor da casca ndo seria boa para
o exemplo proposto ja que as trés frutas possuem a mesma cor, que € verde. Obviamente
este € um exemplo hipotético e simples, no entanto, o principio da qualidade de escolha
das features deve ser aplicado em exemplos mais complexos.

No que se refere a categorizacdo de textos, o conjunto de features é composto, em
geral, pelas proprias palavras presentes no texto. Uma representacdo extremamente
simples é chamada de bag of words, segundo a qual cada sentenca é representada por
grande array de 0’s e 1’s sendo que cada coluna indica a presenca (1) ou nao (0) de uma
palavra. Note que o array representa um mapeamento para um dicionario de palavras onde
cada posicao no array representa uma palavra.

A abordagem bag-of-words mais simples é chamada de unigrama o que indica que
cada palavra representa uma feature. Algumas variagdes porém, permitem que cada
feature possa ser representada por um grupo de palavras (bigrama, trigrama, etc. Veja 0s
trés exemplos a seguir:1 - The restaurant is good!; 2 - The restaurant is not good!; 3 - The
restaurant is very good!

Imagine que um classificador ira utilizar cada palavra como uma feature. A feature
‘good’ possivelmente serd relacionada as frases positivas ja que, em geral, ‘gcood’ é uma
palavra com conotacao positiva. No entanto, good ocorre na segunda frase ‘The restaurant
is not good’ e ndo tem uma conotacdo positiva pois € precedida pela palavra ‘not’. Por
outro lado, a terceira frase ‘The restaurant is very good’ possui ‘good’ precedida pela
palavra ‘very’ 0 que enfatiza ainda mais o adjetivo ‘good’. Em uma representacéo

L http://www.mturk.com
2 http://homepages.dcc.ufmg.br/~fabricio/benchmark_sentiment_analysis.html
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unigrama da segunda frase as features seriam: ‘the’, ‘restaurant’, ‘is’, ‘not’, ‘good’. J&
em uma representacdo bigrama as features seriam grupos de duas palavras: ‘the
restaurant’, ‘restaurant is’, ‘is not’, ‘not good’. Note que com a representacdo Bigrama, a
dupla ‘not good’ seria uma feature que possivelmente estaria associada a sentencas
negativas.

Outra abordagem utilizada para representacdo de features no contexto de anélise
de sentimentos € chamada TF-IDF, que € uma evolugdo a partir do IDF que é proposto
pelo trabalho de Karen Jones [Jones, 2004], cuja intuicdo basica é que um termo que
ocorre em muitos documentos ndo € um bom discriminador, e deve ser dado menos peso
do que aquela que ocorre em alguns documentos. A férmula para aplicacdo dessa
metodologia € a seguinte:

W,-j:tf}j-log(%) (1)
Onde wij € 0 peso para o termo i na sentenca j, N é o numero de sentencas na colecdo, t fj
é a frequéncia do termo i na sentenca j e d fi é a frequéncia do termo i na colecéo de
sentencas.

E importante ressaltar que faz-se necessaria a realizacao de pré-processamento nos
dados que serdo utilizados pela técnica de Aprendizado de Maquina. Especialmente no
que diz respeito ao tratamento de texto o passo de pré-processamento é extremamente
importante pois ira eliminar features que ndo agregam muita informacdo. Em geral,
trabalhos com processamento textual realizam a remocao de stop words do texto, que é
uma lista conhecida e que ndo agrega muito no que diz respeito ao sentimento de uma
sentenca. Dentre as stop words da lingua inglesa estdo palavras como: the, a, about, , etc.

Outras ocorréncias textuais também podem ser tratadas como features e podem
eventualmente apresentarem melhoras nos classificadores. Palavras alongadas
(‘goooood’), pontuagao repetida (‘!!!!”) e ocorréncia de emoticons positivos ou negativos
séo alguns dos exemplos.

Dentre as diversas abordagens supervisionadas para a analise de sentimento, o
SVM tem sido umas das mais utilizadas devido, principalmente, aos resultados
promissores que tem apresentado. A seguir, esta abordagem sera apresentada em um
maior nivel de detalhe.

2.2.1.3. Exemplo de uso de um classificador supervisionado - SVM

SVM, que em traducdo literal quer dizer Maquinas de Vetores de Suporte Vetores (SVM
- Support Vectors Machine) é uma abordagem de aprendizagem introduzida por Vapnik
em 1995 [Cortes and Vapnik, 1995]. O método difere dos de outros classificadores por
ser uma classe de classificadores probabilisticos cujo problema € encontrar uma superficie
de decisao que “melhor” separa os dados em duas classes. Para espago linearmente
separaveis, a superficie de decisdo € um hiperplano que pode ser escrito como:

wx+b =0
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onde X é um objeto arbitrério para ser classificado, o vetor w e a constante b s&o
aprendidas a partir de um conjunto de treino de objetos linearmente separaveis.

O método SVM esté entre 0s principais na area de aprendizado de maquina e conta
com aplicacbes em diversos dominios tais como: analise de imagens, categorizacéo de
textos, bioinformatica e outros [Lorena and De Carvalho, 2008]. Como diversos
problemas comuns de aprendizado de maquina ndo possuem uma separacdo linear entre
os dados foi proposta a utilizacdo de kernels, que sdo, de maneira simples, funcdes que
multiplicadas ao conjunto de dados aumentam a dimensionalidade e permitem melhor
separacao entre as entradas. Os Kernels existentes ndo serdo detalhados uma vez que tal
assunto foge do escopo proposto. Um importante parametro na construcdo de
classificadores SVM ¢€ o pardmetro C que indica de maneira simplista o quanto se deseja
evitar classificacdes erradas no treino.

A seguir iremos detalhar o desenvolvimento de um método de aprendizado de
maquina que utiliza SVM proposto por [Mohammad et al., 2013] para analise de
sentimentos. A ideia principal com este exemplo é destacar as principais features
utilizadas para a construcdo de um modelo com alta precisdo treinado e testado em
datasets de twitter.

Este método utiliza um kernel linear com parametro C=0,005 de forma que a
margem ndo seja muito grande. Como os dados utilizados provém do Twitter, é realizado
um préprocessamento a fim evitar ruidos. Este pré-processamento normaliza todas as
URLSs para http://someurl e todas as ID’S de usudrios para @algumusuario. Uma das
features mais importantes séo as partes do discurso contidos na sentenca, para extrair essa
e outras caracteristicas inerentes do texto & necessario utilizar uma ferramenta para
realizar um processamento de linguagem natural nos textos e assim identificar partes do
discurso de cada sentenca *

Dentre as diversas features utilizadas pelo autor no treinamento de seu modelo
destacam-se as seguintes. Ocorréncia de termos (unigramas e multigramas) presentes em
dicionarios léxicos. Soma do pesos dos tokens presentes na sentenca de acordo com 5

dicionarios léxicos. Nimero de tokens com exclamacao ou pontos de interrogacao

Numero de palavras alongadas (ex: “loooooove”). Nimero de termos precedidos por uma
negacdo. Numero de ocorréncias de palavras com todos os caracteres em maiusculo.

Este SVM foi treinado em 9.912 tweets rotulados por humanos, sendo que 8.258
foram utilizado patra treinamento e 1.654 para a criacdo dos dicionarios Iéxicos. Outros
3.813 tweets ndo vistos pelo algoritmo previamente foram utilizados para testes. Os
autores revelam que as features relacionadas a presenca de multigramas e da pontuacédo
segundo o dicionario léxico apresentaram o maior ganho de informacéo, ou seja, foram
as caracteristicas que mais permitiram separar 0s tweets positivos dos neutros e negativos.
A métrica F-Score alcangada pelo modelo foi de 0,69 segundo os autores.

3 Existem diversas bibliotecas disponibilizadas, como o NLTK para a linguagem Python.
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2.2.1.4. Considerac0es sobre Aprendizado de Maquina

Uma importante consideracao a ser destacada a respeito de técnicas de aprendizado de
maquina é que neste tipo de estratégia 0 modelo gerado pode ir muito bem nos conjuntos
de dados para o qual ele foi treinado fazendo com que resultados sejam razoaveis no treino
mas no momento de testes os resultados apresentem resultados bem diferentes. Tal
situacdo, conhecida como overfitting, deve ser evitada e existem metodologias que devem
ser seguidas para que isto ndo aconteca. No entanto, isto foge do escopo do minicurso.

As técnicas de aprendizado apresentam algumas dificuldades que serdo descritas
a seguir. A primeira delas diz respeito a aplicabilidade do modelo que, em geral, sdo bem
restritos ao contexto para o qual foram criados. Outro ponto € a necessidade de boa
quantidade dados para treinamento, previamente validados, muitas vezes de dificil
obtencéo. A escolha dos dados para treinamento deve ainda ser cuidadosa pois caso sejam
mal escolhidos podem criar um viés muito grande no modelo tornando-o tendencioso a
dar como saida uma classe especifica. Além disso, a abordagem supervisionada pode ser
computacionalmente caro em termos de processamento da CPU e memdria gerar o
modelo da aprendizagem. Esta caracteristica pode restringir a capacidade de avaliar um
sentimento em dados de streaming por exemplo. Por fim, algumas caracteristicas
utilizadas para alimentar a aprendizagem de maquina séo derivadas de algoritmos que
geram um modelo dificilmente interpretavel por seres humanos. Isto torna os modelos
dificeis de generalizar, modificar ou estender (para outros dominios por exemplo) [Hutto
and Gilbert, 2014a].

E importante ressaltar que outros detalhes caracteristicos do aprendizado de
maquina ndo foram enfocados neste minicurso como divisdo de dados rotulados para
treino e teste, detalhes de parametros, etc. Recomenda-se o estudo mais detalhado a
respeito da metodologia de desenvolvimento de solugdes com Aprendizado de Maquina
para o desenvolvimento de um novo classificador.

2.2.1.5. Outras Abordagens Supervisionadas

Deep Learning é uma abordagem da area de aprendizado de maquina responsavel pela
criacdo de modelos abstratos complexos criados a partir de diversas transformacgdes néo
lineares. Por outro lado as redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados
em nosso cerébro sendo capazes de realizar aprendizado de maquina assim como tarefas
para reconhecimentos de padrGes. Embasadas nestas duas areas, pesquisas recentes
utilizam Deep neural networks para criar modelos bem precisos para identificacdo de
polaridades nos textos, seus modelos ensinam as maquinas hierarquicamente e
contextualmente, permitindo que o conhecimento seja dividido em varias e entdo
processados em camadas. Um exemplo € o trabalho gerado por [Severyn and Moschitti,
2015], suas abordagens se sobressairam ao comparar suas propostas com a de outros
participantes no SemEval 2015 “.

4 http://alt.qcri.org/semeval2015/
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2.2.2. Técnicas ndo supervisionadas

As técnicas ndo supervisionadas, diferentemente das supervisionadas, ndo carecem de
sentencas previamente rotuladas e treinos para a criacdo de um modelo. Esta é uma das
suas principais vantagens uma vez que desta forma ndo mantem aplicacédo restrita ao
contexto para o qual foram treinados. Dentre as técnicas nao supervisionadas destacamse
aquelas com abordagens léxicas, baseadas em um diciondrio Iéxico de sentimento, uma
espécie de dicionério de palavras que ao invés de possuir como contéudo o significado de
cada palavra, possui em seu lugar um significado quantitativo (i.e. pode ser um ndmero
entre -1 a 1, onde -1 é o valor sentimental mais negativo e 1 o valor mais positivo ) ou
mesmo valor qualitativo (i. e. positivo/negativo, feliz/triste). Abordagens léxicas
assumem que palavras individuais possuem o que é chamado de polaridade prévia, que é,
uma orientacdo semantica idependente de contexto e que pode ser expressada com um
valor numérico ou classe [Taboada et al., 2011].

Léxico de Sentimentos Entrada
_— — Eu acho vocé t3o amorosa
‘-...__‘__‘__ B

Amor(+)

Odio(-) v
Gostoso(+) . Processamento de
Cansado(-) Linguagem Natural

Triste(-) l
Alegria(+) -
Verdade(+) Positivo

"

Figura 2.2. Léxico de sentimentos

A anélise de sentimentos baseadas em abordagens Iéxicas € atualmente uma das
estratégias mais eficientes, seja na utilizacdo de recursos computacionais, seja em
capacidade de predicdo. Ela se baseia na utilizacdo de um grande dicionario de termos,
onde cada termo esta associado a um sentimento. A Figura 2.2 generaliza o funcionamento
de um método de analise de sentimentos léxico. O processo de classificag¢do inicia quando
0 método recebe uma sentenca de entrada, em seguida é realizado um processamento de
linguagem natural, assim como uma pesquisa no léxico dos termos que formam esta
mensagem. Ao final do processo o método é capaz de inferir qual € a polaridade ou
sentimento implicito na sentenga de entrada.

Tabela 2.1. Dicionarios Léxicos de Sentimentos na Literatura.[Hutto and Gilbert, 2014a]

Binario Positivo/Negativo \ Intensidade do Sentimento

LIWC ANEW
Gl (General Inquirer) SentiWordNet
Opinion Lexicon SenticNet
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Os dicionarios apresentados na tabela 2.1 sdo classicos na literatura, sendo que
muitos trabalhos recentemente publicados tem o objetivo de combinar, estender ou
melhorélos. Eles estdo divididos na forma como foram classificados originalmente, sendo
de forma binéria (positivo vs. negativo) ou a partir da intensidade do sentimento (entre -1
e 1). Esta diferenca ocorre pois muitas aplicacfes se beneficiam caso forem capazes de ndo
somente determinar a polaridade binaria ou ternaria (postiva, negativa ou neutral), mas
também a forca de um sentimento expressado no texto. A possibilidade de definir a
intensidade da polaridade permite, por exemplo, detectar mudancas na intensidade do
sentimento ao longo do tempo, o aquecimento ou esfriamento de um tema além de outras
aplicac@es. [Hutto and Gilbert, 2014a].

2.2.2.1. Construcao de dicionarios

Um dos principais desafios deste tipo de técnicas é a construcdo de um dicionario Iéxico
abrangente. O incontavel volume de conteudo textual produzido na Web diariamente vai
desde publicacdes jornalisticas e artigos académicos com linguagem extremamente
formal até reviews sobre produtos e postagens em redes sociais com palavreado informal,
muitas vezes contendo girias, contetdo jocoso e palavras de baixo caldo. Esta dicionario
quase infinito, utilizado todos os dias na Internet dificulta a criagdo de um dicionario
Iéxico amplo. Soma-se a isto o surgimento diario de neologismos e hashtags criadas nas
redes sociais gerando um volume infindavel de palavras.

E importante ressaltar que, em se tratando de abordagens léxicas é essencial uma
etapa de pré-processamento sobre o contetdo textual tratado. Existe uma linha de pesquisa
cujo estudo foca exatamente neste aspecto, chamada de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) e envolve basicamente o estudo e a compressao por computadores de como
humanos naturalmente falam, escrevem e se comunicam. Obviamente 0s computadores
ndo possuem a capacidade de interpretacdo que os humanos e necessitam de algoritmos
precisos e ndo ambiguos para serem capazes de realizar tal tarefa.

Com métodos de PLN, computadores quebram pecas de texto em elementos
gramaticais. Como exemplo considere a seguinte sentenca: “The amazing Cloud delivers
data to me ASAP”. O processamento computacional divide as palavras em elementos
gramaticais ( ‘“amazing” = adjetivo; “cloud” = substantivo; ‘“delivers” = verbo),
compreende que “cloud” referencia “cloud computing” e reconhece “ASAP” como um
acronimo para “As Soon As Possible”. A tarefa de quebra o texto em elementos
gramaticais é chamada de POS (Part-of-Speech) e pode ser realizada por uma série de
bibliotecas em diversas linguagens de programacéo tais como: NLTK para Python [nlt,
2015] e a biblioteca Java criada por pesquisadores de Stanford [std, 2015]. Estas
informagdes sobre o texto sdo fundamentais para anélises texuais posteriores e para a
analise de sentimento especialmente pelo fato de que a mudanga na caracteristica
gramatical de uma palavra pode mudar o significado e a intensidade do sentimento
envolvido na mesma.

Outros pré-processamentos também sdo de extrema importancia nas abordagens
Iéxicas tais como o stemming e a remogéo de stopwords. O stemming consiste em obter a

raiz de uma palavra. Por exemplo, a palavra “working”, “work* e “worked* ndo terdo
diferencas de polaridade e como forma de reduzir a quantidade de palavras do dicionario

42



podem ser reduzidas a raiz “work‘. Muitas palavras presentes nas sentencas ndo agregam
informacdes importantes no que diz respeito ao sentimento de uma sentenca. Tais palavras
chamadas de stop words sé&o facilmente encontradas na Internet entre elas estéo palavras
como como: the, a, about, some, etc.

A criagdo e validagao manual de “significados sentimentais” para palavras esta
entre as formas mais robustas e confiaveis de construcdo de dicionarios Iéxicos no entanto
é também uma das maneiras que mais demanda tempo [Hutto and Gilbert, 2014a]. Assim
sendo, muitas abordagens utilizam geracdo automatica ou semi-automatica e, na maioria
dos casos utilizam como ponto de partida dicionarios ja criados anteriormente. Outra
forma de criacdo de dicionarios léxicos que vem se popularizando conta com o auxilio do
“conhecimento das multiddes” como ja mencionado anteriormente e usa ferramentas
como o Amazon Mechanical Turk.

e LIWC [Tausczik and Pennebaker, 2010] - O LIWC é uma ferramenta bem
estabelecida e utilizada em diversas areas, e contou com o aval de psicologos,
socidlogos e linguistas durante seu desenvolvimento. Ela possui um dicionario
Iéxico de aproximadamente 4500 palavras e raizes de palavras, fazendo parte de
oitenta categorias. Todas as palavras de raiva por exemplo, estdo incluidas em pelo
menos duas categorias que sdo emoc0des negativas e emocgédo geral. As categorias
foram definidas e populadas com base em buscas em diversos dicionarios como
Thesaurus, questionarios e listas feitas por pesquisadores. Para a correta definicéo,
trés juizes independentes julgaram cada uma das palavras e definiram em qual
categoria ela deveria estar. O percentual de acordo entre os juizes ficou entre 93 e
100%. A construcdo do dicionario comecou entre 1992 e 1994 e ainda sofre
alterages e incrementos nos dias de hoje.

e General Inquirer (GI) [Stone et al., 1966] - O General Inquirer é um dos dicionarios
Iéxicos manualmente criados mais antigos que ainda é usado amplamente. O Gl foi
desenvolvido e refinado na década de 60, e foi desenvolvido como uma ferramenta
para a analise de conteudo, técnica usada a época por cientistas sociais, cientistas
politicos e psicologos para objetivamente identificar caracteristicas especificas de
mensagens. O dicionario contém mais de 11000 palavras classificadas em uma ou
mais das 183 categorias. Dentre o total de palavras, 1915 foram rotuladas como
positiva e 2291 como negativas.

 Opinion Lexicon - [Hu and Liu, 2004] diponibilizaram publicamente um Iéxico de
aproximadamente 6800 palavras, sendo 2006 com orientagcdo semantica positiva e
4783 com negativa. O dicionario foi inicialmente construido a partir do Wordnet,
uma base de dados de palavras em inglés em que elas sdo agrupadas em conjuntos
de sinbnimos (synsets). O Opinion Lexicon e, diferentemente, dos dois anteriores
estd mais atualizado para lidar com expressfes em redes sociais e reviews de
produtos.

o ANEW [Bradley and Lang, 1999] - as Normas Afetivas para Palavras em inglés, do
acronimo em inglés ANEW - Affective Norms for English Words, prové uma
pontacdo para 1034 palavras em inglés. Diferentemente do LIWC, as palavras no
ANEW foram ranqueadas em termos de prazer (pleasure), excitagéo (arousal) e
dominancia (dominance) sendo que cada palavra possui um valor de 1 a 9 para cada
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categoria. Uma extensao deste dicionario € o AFFIN criado a partir do ANEW mas
incrementando elementos Iéxicos provenientes de redes sociais.

 Sentiwordnet [Esuli and Sebastiani, 2006] - o Sentiwordnet é uma extensdo do
Wordnet no qual 147307 conjuntos de sindnimos estdo anotados com trés
pontuacdes numéricas para positividade, negatividade e objetividade
(neutralidade). Cada pontuacéo varia de 0.0 a 1.0 e a soma é 1.0 para cada conjunto
de sinénimos. A pontuacdo foi calculada utilizando-se varios algoritmos semi-
supervisionados. Este dicionario ndo 100% validado por humanos como 0s
anteriores mas é extremamente Gtil em uma gama de tarefas.

» SenticNet [Cambria et al., 2010] - SenticNet é um dicionario semantico e afetivo
para opinido em nivel de conceito e anélise de sentimento. Ele foi construido através
do que é denominado pelos autores de sentic computing, um pardigma que explora
Inteligéncia Artificial e técnicas de Web semantica para processar opinides via
mineracao de grafos e reducdo de dimensionalidade. O dicionario consiste de 14244
conceitos de senso comum como adoration e admiration com informacdes
associadas a polaridade de sentimento em uma escala continua de -1 até 1.

 Sentiment140 [Mohammad et al., 2013] e NRC Hashtag [Mohammad, 2012] - estes
dois dicionéarios foram gerados automaticamente de maneira similar a técnica
descrita anteriormente chamada de Distant Supervised. Automaticamente rotulouse
milhares tweets com base na ocorréncia de emoticons positivos ou negativos
(Emolex) ou na ocorréncia de hashtags com palavras positivas como e negativas
como (NRC Hashtag). A partir da rotulagio automatica verificou-se, com contagens
relativamente simples, quais palavras ocorriam com maior frequéncia em tweets
positivos ou tweets negativos. Essa metodologia proporcionou a criacdo de dois
dicionarios, o Sentiment140 com mais de 1 milhdo de termos e 0 NRC Hashtag
com mais de 800 mil termos, em ambos os casos somandos-se unigramas, bigramas
e termos que ocorrem em pares separados.

» VADER [Hutto and Gilbert, 2014a] - para a construcdo de um dicionario Iéxico 0s
autores do VADER criaram uma lista de palavras com base em dicionarios ja bem
estebelecidos como LIWC, ANEW e GIl. Em seguida, foram adicionadas
numerosas construcbes léxicas presentes em microblogs tais como emoticons,
acrdbnimos e girias que expressam sentimentos, resultando em 9000 novos
candidatos a serem incluidos no dicionario. Em seguida, verificou-se por meio do
“conhecimento das multidoes” (AMT) quais destas possuiam realmente
aplicabilidade através de pontuacdo atribuida por Turkers variando de -4
(extremamente negativa) a 4 (extremamente positiva). Por fim, restaram 7000
construcdes léxicas no dicionario sendo que para a inclusdo a média entre as
avaliagOes obtidas com o AMT deveria ser diferente de 0 (neutro) e com desvio
padréo entre as pontuagdes abaixo de um limiar estabelecido pelos autores. A
palavra “okay” por exemplo possui uma pontuacdo de 0.9, enquanto “great” tem o
valor 3.1 e “horrible” € -2.5.

Faz-se importante ressaltar que um dicionario léxico por si s6 ndo é capaz de
prover classificacdo de sentencas de maneira eficaz e o simples somatorio da pontuacdo
de cada uma das palavras pode apresentar resultados pouco satisfatorios. Varios métodos,
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no entanto, se baseiam nas polaridades prévias definidas por dicionarios Iéxicos em
conjunto com outras heuristicas e processamentos que proporcionam eficiéncia na
predicdo do sentimento global das sentencas.

Em geral, as heuristicas baseiam-se em pistas gramaticais e sintaticas que mudam
a intensidade do sentimento e vdo além da simples soma de pontuagdes. Dentre elas
destacam-se: 1) Pontuacdo (numero de exclamaces ao final de uma frase por exemplo),
2) Capitalizagdo ( “I HATE YOU”, por exemplo, ¢ mais intenso do que “i hate you™), 3)
Negagoes e Intensificadores (“The service here is not good” ¢ negativo enquanto "The
service here is very good™é muito positivo), 4) Conjuncdo "but"que muda polaridade, 5)
Trigrama para identificar nega¢des mais complexas (por exemplo “The food here isn’t
really all that great.”)

Alguns métodos que utilizam esta abordagem sdo o Umigon, o VADER e o
SOCAL que serdo apresentados com mais detalhes na proxima secdo. Com o intuito de
aplicar os demais dicionarios na analise de sentimentos foram desenvolvidos métodos que
aplicam as mesmas heuristicas empregadas pelo método VADER. Os resultados dos
experimentos sao detalhados na secdo 2.4

2.3. Apresentacdo de Métodos para Andlise de Sentimentos no nivel de
sentenca

Esta secdo apresenta vinte um dos principais métodos para a analise de sentimentos
disponibilizados na literatura. Foi realizada uma extensa busca na literatura a fim de
identificar quais métodos eram capazes de detectar polaridades em nivel de sentenca e
especialmente aqueles que tinham cddigo-fonte disponivel ou possibilidades de
implementacdo a partir do artigo. Durante a realizacdo desta tarefa diversos autores foram
contactados e os codigos dos métodos requisitados a fim de abranger as diferentes técnicas
ja discutidas. Os codigos desenvolvidos e obtidos dos autores foram disponibilizados na
pagina http://homepages.dcc.ufmg.br/~fabricio/benchmark_ sentiment_analysis.html.

E importante ressaltar que tais abordagens tém sido utilizadas como métodos de
prateleira (off-the shelf), isto é, pesquisadores e demais usuarios interessados em aplicar
a analise de sentimento para algum propésito especifico escolhem alguma das solugdes
disponiveis e aceitas na literatura e aplicam para o fim desejado. Mesmo no caso dos
métodos supervisionados, verifica-se a utilizacdo do modelo previamente treinado com a
base de dados original e ndo ap0s realizacdo de uma nova etapa de treinamento.

A tabela 2.2 apresenta uma descricdo a respeito de cada um dos métodos e se eles
atuam de maneira Supervisionada (S) ou ndo supervisionada (NS). Outras iformagdes
como as saidas do método (por exemplo, -1,0,1, significando negativo, positivo e neutro,
respectivamente), os datasets utilizado para valida-lo e outros métodos com os quais
foram comparados estdo na tabela 2.3. Os métodos foram apresentados em ordem
cronologica para visdo geral dos esforcos existentes ao longo dos anos. Algums métodos
foram ligeiramente modificados para se adequar ao padrdo de saida para deteccdo de
polaridade. Particularmente a implementacdo do OpinionFinder gera saida (-1,0,1) para
cada pista de sentimento encontrada na sentenga sendo que cada sentenca tem mais de
uma pista. Para o célculo da polaridade global foram somadas as polaridades das pistas.
Tambeém foram atribuidos valores de polaridade para métodos cuja saida consistia de um
conjunto de sentimentos como o0 PANAS. Para o Happiness Index, os valores 1 a quatro
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foram considerados negativos, o valor 5 neutro, e os valores 6 a 9 positivos. Diversos
outros métodos tambéem tiveram adaptacdes similares. Métodos baseados em aprendizado
de méquina foram utilizados de maneira ndo supervisionada, isto é, utilizou-se um modelo
previamente treinado para decodificar as sentencas desejadas.

Tabela 2.2. Métodos para andlise de sentimentos em sentenca - Descrigédo

Nome Descricdo NS

Possui uma lista de emoticons dividida em positivos(*:)”) e negativos(“:(”). O texto ¢é classificado

Emoticons de acordo com a classe que tiver mais emoticons. Apesar de possuir uma alta taxa de acertos este X
método depende muito da presenca do emoticon no texto.

Também conhecido como Sentiment Lexicon, consiste de uma lista com cerca de 6.800 palavras

Opinion Lexicon [Hu and Liu, 2004] rotulat‘{ag como p0§itivas e/6.800 galavra§ rptulaqas como nggativas, incluindo girias e apreviagées x
no idioma Inglés. Este é um método Iéxico criado a partir de textos coletados em reviews de
produtos em sites de compra.

Opinion Finder (MPQA) E uma ferramenta considerada hibrida pois utiliza um Iéxico de sentimentos mas utiliza Naive Bayes
[Wilson et al., 2005a] para distinguir se uma sentenca é subjetiva ou objetiva. X
[Wilson et al., 2005b]

E uma escala de sentimentos que utiliza o popular ANEW (um conjunto de palavras ligadas a

Happiness Index [Dodds emocdes do Inglés). Este método foi contruido para avaliar textos entre 1 a 0, indicando a X
and Danforth, 2009] quantidade de felicidade existente. Em particular os autores utilizaram este método para mostrar que

a “quantidade de felicidade” nas letras das misicas diminui entre 1961 e 2007.
E um Iéxico contruido a partir de outro Iéxico ja conhecido chamado WordNet [Miller, 1995]. No
SentiWordNet WordNet os autores agruparam adjetivos, substantivos, verbos em conjuntos de palavras que
[Esuli and Sebastiani, 2006] fossem similares formando uma rede de palavras. J& os autores do SentiWordNet associaram uma X
[Baccianella et al., 2010] polaridade entre algumas palavras-semestes do WordNet e propagaram essa polaridade nas palavras
similares da WordNet criando um amplo Iéxico de sentimentos.
O LIWC é uma ferramenta bem estabelecida e utilizada em diversas areas, e contou com o aval de
LIWC [Tausczik and Pennebaker, 2010] psic()lo_gos‘ socidlogos e linguistas dur}ante seu desenvolvimento. Ela poss_ui um dicionério léxico .de X
aproximadamente 4500 palavras e raizes de palavras, fazendo parte de oitenta categorias das mais
variadas(ansiedade, satde, lazer, etc).
SenticNet é um dicionario semantico e afetivo para opinido em nivel de conceito e analise de
sentimento. Ele foi construido através do que é denominado pelos autores de sentic computing, um
SenticNet [Cambria et al., 2010] pardigma que explora Inteligéncia Avrtificial e técnicas de Web semantica para processar opinides via | X
mineracao de grafos e redugéo de dimensionalidade. Ele é publico e prové um bom material para
mineracdo de opnifes em nivel semantico e ndo apenas sintatico.
E um léxico contruido a partir do ANEW mas com o foco em redes sociais, contendo girias e
AFINN [Nielsen, 2011b] acronimos e palavrdes da lingua Inglesa. Ele possui uma lista de 2.477 termos classificados entre - X
5(mais negativo) e +5(mais positivo).
E um método léxico que leva em conta a orientagéo semantica das palavras(SO). Criado contendo
SO-CAL [Taboada et al., 2011] unigramas (verbos, advérbios, substanticos e adjetivos) e multi-gramas (intensificadores e frases) X
numa escala entre + 5 e -5. Os autores também incluiram analisador de partes do discurso e negagao.
Emoticons DS (Distant E um Iéxico que possui termos gerados a partir de uma extensa base de dados do Twitter. Estes
Supervision)[Hannak et al., 2012] termos foram classificados automéaticamente baseando-se na frequéncia de emoticons positivos ou X
negativos nas sentencas.
E um Iéxico que utilizam a técnica de supervisionamento distante para classificar seus termos. De
NRC Hashtag [Mohammad, 2012] forma geral ele classifica os termos provenientes do Twitter considerando as hashtags que o X
contém(i.e #joy, #sadness, etc).
Pattern.en E um pacote da linguagem python para lidar com processamento de linguagem natural. Um de seus
[De Smedt and Daelemans, 2012] moédulos é responséavel para inferir o sentimento no texto. Criado para ser rapido ele é baseado em X
polaridades associadas ao WordNet.
Foi criado para detectar sentimentos no Twitter durante as elei¢des presidénciais de 2012 nos
SASA [Wang et al., 2012] Estados Unidos. Ele foi contruido apartir de modelos estatistico do classificador Naive Bayes em
cima de unigramas classificados. Ele também explora emogGes em emoticons e exclamagcdes.
Tem como objetivo inicial detectar as flutuacdes de humor dos usuarios no Twitter. O método é um
léxico adaptado a partir de uma verséo adaptada do PANAS Positive Affect Negative Affect Scale
PANAS-t [Gongalves et al., 2013] [Watson aﬁd Clarlf, 1985]. O PANAS é un?a conhecida escala psicométrica quegpossue umgrande | X
conjunto de palavras associadas a 11 diferentes tipos de humor (surpresa, medo, etc).
E um Iéxico criado a partir do Amazon Mechanical Turk, no qual pessoas foram pagas para
classificar os termos. Cada entrada esta associada a 8 sentimentos bésicos em inglés: joy, sadness,
EmoLex [Mohammad and Turney, 2013] anger, etc definidos por [Plutchik, 1980]. A base do Emolex foi contruida utilizando termos do X
Macquarie Thesaurus e palavras do General Inquirer e do Wordnet.
SANN Foi construido para inferir a nota de avaliagcéo de comentérios dos usudrios de produtos utilizando
[Pappas and Popescu-Belis, 2013] analise de sentimentos. Os comentarios foram integrados em um classificador (kNN) ou K-Vizinhos | X
mais proximos.
Sentiment140 Lexicon E um Iéxico criado de maneira similar ao NRC Hashtag [Mohammad, 2012]. Foi utilizado um X

[Mohammad et al., 2013] classificador SVM que utilizava features como: niimero e categoria de emoticons

SentiStrength [Thelwall, 2013] Builds a lexicon dictionary annotated by humans and improved with the use of Machine Learning. X

Tem como proposta uma variagdo do modelo de redes neurais chamadas Redes Neurais Recursivas
Stanford Recursive Deep Model que processa todas as sentengas procurando identificar sua estrutura e computar suas interagées. E X

[Socher et al., 2013] uma abordagem interes pois a técnica leva em consideracdo a ordem das palavras na sentenga por

exemplo, que é ignorada por varios métodos.
Pertence a familia de Iéxicos e foi proposto para detectar sentimentos no Twitter, alé de

. . subjetividade. O método utiliza diversos recursos linguisitivos como onomatopéias, exclamagdes,
Umigon [Levallois, 2013] . N P f . . ~ X

emoticons, etc. Ele possui heuristicas responséaveis para disambiguar o texto baseada em negacdes

palavras alongadas e hashtags.
Possui como base um dicionario Iéxico criado a partir de uma lista de palavras com base em
Vader [Hutto and Gilbert, 2014b] dicicznérigs_jé bem estebelecido_s como LIWC, ANEW e_GI. Em se‘gL_Jida, fore}m adicionadas X
construcdes léxicas presentes em microblogs tais como emoticons, acrénimos e girias que expressam
sentimentos.
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Pode-se perceber pela tabela 2.3 que muitos dos métodos criados ndo seguem um
padrdo para avaliacdo de seus resultados deixando uma lacuna quanto a real eficiéncia da
abordagem recém criada em comparacdo com abordagens mais antigas.

Tabela 2.3. Métodos para analise de sentimentos em sentenca - Saida e Comparagoes.

CNET

Nome Saida Validagéo Comparado a
Emoticons -1,1 -
Opinion Lexicon -1,0,1 Reviews de produtos da Amazon e

Opinion Finder
(MPQA)

Negative, Neutral, Positive

MPQA [Wiebe et al., 2005]

Comparado com versoes diferentes do
préprio Opinion Finder.

Happiness Index

1,2,3,4,5/6,7,8,9

Letras de musicas, Blogs, Mensagens
oficiais do governo,

SentiWordNet -1,0,1 General Inquirer (G1)[Stone et al., 1966]
LIwC negEmo, posEmo - -
SenticNet Negative, Positive Opinies de pacientes (Indisponivel) SentiStrength [Thelwall, 2013]
OpinonFinder [Wilson et al., 2005a],
. . ANEW [Bradley and Lang, 1999], Gl
AFINN 1,01 Twiter [Biever, 2010] [Stone[et al., ]?;)66] e Se?\tistren]gth
[Thelwall, 2013]
MPQA[Wiebe et al., 2005],
Epinon [Taboade ol 20062, | C e 506, Dicoriri
SO-CAL [<0), 0, (>0] MPQA[Wiebe et al., 2005], "Marylgnd"[Mohan‘;mad et’al., 2009],
Myspace[Thelwall, 2013], Dicionéario gerado pelo Google
[Taboada et al., 2006b]
Emoticons DS (Distant -1,0,1 Validagéo com dataset néo rotulado do -
Supervision) twitter [Cha et al., 2010]
NRC Hashtag -1,0,1 Twitter (SemEval-2007)
[Strapparava and Mihalcea, 2007]
Pattern.en <0.1,>0.1] Reviews de produtos sem especificagéo
da fonte
SASA Negative, Neutral, Unsure, Tweets “Politicos” rotulados por
[Wang et al., 2012] Positive “turkers” (AMT) (indisponivel)
PANAS-t -1,0,1 Validagéo com dataset néo rotulado do
twitter [Cha et al., 2010]
EmoLex -1,0,1 - Comparado com dados padréo ouro
porém nao foram especificados
SANN neg, neu, pos Seu préprio dataset - Ted Talks Comparagdo com outras abordagens de

recomendacdo multimidia.

Sentiment140

Negative, Neutral, Positive

Twitter e SMS (Semeval 2013, tarefa 2)
[Nakov et al., 2013].

Outras ferramentas apresentadas no
Semeval 2013

SentiStrength

-1,0,1

Seus proprios datasets - Twitter,
Youtube, Digg, Myspace, BBC Forums
and Runners World.

Com as 9 melhoras técnicas de
Aprendizado de Maquina para cada teste.

Stanford Recursive

very negative, negative, neutral,

Movie Reviews [Pang and Lee, 2004]

Naive Bayes e SVM com features

Produtos, Opinides de usuarios do NYT.

Deep Model positive, very positive unigrama e bigrama.
Umigon Negative, Neutral, Positive Twitter e SMS (Semeval 2013, tarefa 2) [Mohammad et al., 2013]
[Nakov et al., 2013].
(GI)[Stone et al., 1966], LIWC,
[Tausczik and Pennebaker, 2010],
Seus proprios datasets - Twitter, Reviews SentiWordNet
Vader -1,0,1 de Filmes, Reviews Técnicos de [Esuli and Sebastiani, 2006], ANEW

[Bradley and Lang, 1999], SenticNet
[Cambria et al., 2010] e outras
abordagens de Aprendizado de Maquina.

2.4. Comparacdao entre Métodos

A grande aplicabilidade da analise de sentimentos em diversos segmentos tem levado uma
série de empresas e pesquisadores de areas distintas a investirem tempo e dinheiro em
solucdes que fazem interface com esta linha de pesquisa. E comum encontrar trabalhos
que utilizam algum dos métodos para analise de sentimentos disponiveis atualmente como
ferramenta para a producdo de artefatos posteriormente aplicados a uma situacéo
especifica.

Os pesquisadores do Facebook, em um experimento polémico [Kramer et al., 2014],
utilizaram o LIWC [Tausczik and Pennebaker, 2010] para definir a polaridade das
postagens em sua rede social e limitar a exibicdo de postagens com conteudo apenas
negativo na linha do tempo de um grupo de usuarios e apenas positivo na linha do tempo
de outro grupo. O objetivo, um tanto quanto controverso, era verificar a ocorréncia de
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contagio emocional em redes sociais, ou seja, definir o quanto postagens negativas ou
positivas influenciam no humor e nas futuras postagens de quem as l&. O Sentistrength
[Thelwall, 2013] foi utilizado para o desenvolvimento de uma ferramenta chamada Magnet
News, que permite aos leitores de jornais escolher se desejam ler noticias boas ou noticias
ruins [Reis et al., 2014] enquanto o OpinionFinder foi utilizado, por exemplo, para definir
a polaridade de postagens em blogs [Chenlo and Losada, 2011].

Assim como nos exemplos citados acima, muitos dos métodos existentes vem
sendo empregados no desenvolvimento de aplicacGes sem um entedimento concreto da
sua aplicabilidade em diferentes contextos, suas vantagens, limitacdes e eficiéncia
comparado aos demais metodos. Alguns autores executaram alguns experimentos prévios
para definir o melhor método a ser usado, como no caso do Magnet News, no entanto, a
utilizacdo caixa-preta sem preocupacdo explicita com o0s aspectos mencionados
anteriormente é ocorre na maioria dos casos. Além disso, em uma analise minuciosa dos
trabalhos em que séo apresentados 0os métodos percebe-se que ndo existe um esforco no
sentido de comparar 0 novo método proposto com métodos apresentados anteriormente.

Um esforco prévio no sentido de comparar metodos foi conduzido recentemente
[Goncalves et al., 2013], no entanto, diversos métodos com novas abordagens e bons
resultados tem sido apresentados recentemente e ndo encontra-se disponivel na literatura
um benchmark padronizado para compara-los. Com o objetivo de preencher esta lacuna,
foi conduzida a construcao de um benchmark de comparacéo entre os principais métodos
disponiveis atualmente. Uma primeira etapa consistiu de um extensa busca na literatura
relacionada por conjuntos de dados (datasets rotulados também chamados de dados
padrédo ouro (Golden Standard Data). Tais dados sdo compostos por sentengas cuja
polaridade foi definida previamente de maneira precisa, em geral, realizada por humanos.
Para medir-se a qualidade de um método de maneira abrangente € preciso de uma
quantidade razoavel de sentencas previamente rotuladas. A tabela 2.4 apresenta detalhes
de vinte datasets rotulados com sentengas provenientes de diversos contextos como
comentarios em sites de noticias (Comments BBC e Commens NYT) e videos
(Comments_TED e Comments_YTB), reviews de produtos e filmes (Amazon, Reviews_|
e Reviews_Il), postagens em redes sociais e micoblogs (Myspace, Tweets RND _I, etc)
além de dois pequenos datasets construidos pelos proprios autores contendo sentencas
rotuladas para tweets com hashtags #sarcasm (sarcasmo) e #irony (ironia) obtidos de uma
amostra ale atéria. A tabela detalha o numero de sentencas positivas, negativas e neutras
para cada dataset além da média de palavras e frases presentes na sentencas. Além disso,
a tabela destaca uma nomenclatura que é utilizada no texto e o nimero de avaliadores
responsaveis por determinar a polaridade de cada sentenca. Note que em alguns casos o
numero de avaliadores ndo € disponivel (Indef.) e no caso do dataset Reviews |, a
polaridade da sentenca foi definida com base na nota dada ao filme pelo usuério.
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Tabela 2.4. Datasets Rotulados.

Dataset Nomeclatura # # # # # Médio # Médio #de
Msgs Pos Neg Neu de frases de palavras Aval.
Comments (BBC) Comments_BBC 1.000 99 653 248 3,98 64,39 3
[Thelwall, 2013]
Comments (Digg) Comments_Digg 1.077 210 572 295 2,50 33,97 3
[Thelwall, 2013]
Comments (NYT) Comments_NYT 5.190 2.204 2.742 244 1,01 17,76 20
[Hutto and Gilbert, 2014b]
Comments (TED) Comments_TED 839 318 409 112 1 16,95 6
[Pappas and Popescu-Belis, 2013]
Comments (Youtube) Comments_YTB 3.407 1.665 767 975 1,78 17,68 3
[Thelwall, 2013]
Reviews-Filmes Reviews_| 10.662 5.331 5.331 - 1,15 18,99
[Pang and Lee, 2004]
Reviews-Filmes [Hutto Reviews_lI 10.605 5.242 5.326 37 1,12 19,33 20
and Gilbert, 2014b]
Posts Myspace Myspace 1.041 702 132 207 2,22 21,12 3
[Thelwall, 2013]
Reviews-Produtos [Hutto Amazon 3.708 2.128 1.482 98 1,03 16,59 20
and Gilbert, 2014b]
Tweets (Debate) [Diakopoulos Tweets_DBT 3.238 730 1.249 1.259 1,86 14,86 Indef.
and Shamma, 2010]
Tweets (Irony) Irony 100 38 43 19 1,01 17,44 3
(Rotulado pelos autores)
Tweets (Sarcasm) Sarcasm 100 38 38 24 1 15,55 3
(Rotulado pelos autores)
Tweets (Random) Tweets_RND_| 4.242 1.340 949 1.953 1,77 15,81 3
[Thelwall, 2013]
Tweets (Random) [Hutto Tweets_RND_II 4.200 2.897 1.299 4 1,87 14,10 20
and Gilbert, 2014b]
Tweets (Random) Tweets_RND_III 3.771 739 488 2.536 154 14,32 3
[Narr et al., 2012]
Tweets (Random) Tweets RND_IV 500 139 119 222 1,90 15,44 Indef
[Aisopos, 2014]
Tweets (Specific domains w/ emot.) Tweets_STF 359 182 177 - 1,0 15,1 Indef.
[Go et al., 2009b]
Tweets (Specific topics) Tweets_SAN 3737 580 654 2503 1,60 15,03 1
[Sanders, 2011]
Tweets (Semeval2013 Task?2) Tweets_Semeval 6.087 2.223 837 3.027 1,86 20,05 5
[Nakov et al., 2013]
Runners World forum RW 1.046 484 221 341 4,79 66,12 3
[Thelwall, 2013]

2.4.1. Detalhes dos experimentos

Pelo menos trés diferentes abordagens sdo encontradas para descobrir a polaridade das
sentencas. A primeira delas divide a tarefa em dois passos: 1 - identificar sentencas que
ndo expressam sentimento também chamadas de sentencas objetivas ou neutras e 2
detectar a polaridade (positiva ou negativa) para as sentencas restantes, as sentencas
subjetivas. Outra maneira comum de se detectar a polaridade € alcancada com
classificacdo direta em uma das trés classes. Por fim, alguns métodos classificam
sentencas apenas como positivas ou negativas, assumindo que apenas sentencas
polarizadas serdo tratadas. As duas primeiras abordagens sdo chamadas abordagens 3-
classes uma vez que detectam as sentencas neutras, positivas e negativas enquanto a
terceira abordagem, chamada 2-classes detectam apenas as duas Ultimas polaridades.

Confrontar os resultados de métodos com diferentes abordagens ¢ uma tarefa
complicada. O principal desafio diz respeito a comparagdo de métodos 2-classes com
métodos 3-classes. Esta comparacdo € importante pois metodos 3-classes podem ser
utilizados em um contexto com apenas duas classes e vice-versa, especialmente em um
cenario de utilizacdo caixa preta que tem sido comum.

Com o intuito de realizar uma comparagéo completa e justa entre as diferentes
abordagens foram propostas duas rodadas de experimentos. Os primeiros experimentos
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focaram na abordagem 3-classes e foram executados apenas com o0s datasets que
continham sentencas neutras porém também incluiram os métodos 2-classes. A deciséo
por incluir os métodos 2-classes se deu pelo fato de haver a expectativa que alguns
métodos 2-classes poderiam eventualmente obter melhores resultados do que métodos 3-
classes. Além disso, em alguns casos, 0s métodos 2-classes nao sdo capazes de definir se
uma sentenca é positiva ou negativa, caso em que as sentengas foram consideradas neutras
para 0s experimentos.

Os experimentos 2-classes por sua vez foram executados com todos os datasets
padrdo ouro excluindo-se as sentencas neutras. Esta segunda etapa de experimentos
incluiu também os métodos 3-classes. Da mesma forma que no experimento anterior,
desejava-se verificar se métodos 3-classes apresentariam resultados superiores a métodos
2-classes em contextos de dupla polaridade apenas. No caso de um método 3-classes
detectar sentencas neutras asumiu-se que o método néo foi capaz de decodificar a sentenca
e ela se encaixa no conjunto de sentencas com polaridade indefinida. Dessa forma
introduziu-se o conceito de cobertura, que indica o percentual de sentencas em que se

pdde detectar a polaridade com a seguinte formula: Cobertura = #—Se”t#'seiz'”def.
. Note que mesmo métodos 2-classes possuem o valor de cobertura ja que ndo sdo capazes
de detectar a polaridade de algumas sentencas e esta suposicao ndo representa uma falha
metodoldgica.

2.4.2. Métricas

Um aspecto chave na avaliacdo dos métodos para a analise de sentimentos diz respeito as
métricas utilizadas. Neste contexto, trés métricas principais sdéo comumente empregadas
para validar a eficiéncia de um método: acuracia, precisao e revocacao.

A acuracia indica o percentual de sentencas corretamente classificadas, isto €, a
soma acertos de todas as classes dividido pelo nimero total sentencas classificadas. Note
que a acuracia, por si s, pode ndo ser uma métrica eficaz uma vez que, conhecendose
previamente a prevaléncia de classe em determinado contexto, basta atribuir a cada
sentenca decodificada a classe de maior ocorréncia e obter-se-a boa acurécia.

Jaa precisdo é calculada para cada classe individualmente e evidencia o percentual
de sentencas corretamente classificadas para aquela classe. Ou seja, basta dividir os
acertos da classe pela quantidade de elementos classificados como pertencendo aquela
classe. Um alto valor de precisdo também pode ser ilusério no caso em que muitos
elementos da classe ndo sdo classificados como pertencendo a classe. Imagine uma
situacdo em que existam 100 sentencas positivas e 100 sentencas negativas no conjunto
de dados, e 0 método em questdo tenha atribuido como sendo positivas apenas 10
sentencas das quais 9 eram corretas. A precisdo serd 90%, contudo do total de 100
sentencas positivas apenas 9% foram corretamente definidas. A revocagdo tem como
funcionalidade dar indicios da situagdo explicitada anteriormente e é calculada justamente
pelo total de sentencas corretamente classificadas para uma classe sobre o total de
sentencas desta classe na base de dados.

De fato, precisao e revocacdo em conjunto ddo boas indicacfes da eficiéncia de
um método em predizer a polaridade de sentencas, sendo assim, utiliza-se também a
F1Score que nada mais é a média harmonica das duas métricas anteriores. Formalmente,
as métricas para o experimento 3-classes sdo calculadas como pode ser apresentado na
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tabela a seguir. O célculo das métricas para o experimento 2-classes segue 0 mesmo
principio, eliminando-se a classe neutra.

Predicéo
Positiva Neutra Negativa
Positiva a b c
Correto  Neutra d e f
Negativa g h i

Cada letra na tabela acima representa o nimero de instancias de texto cuja classe
correta € X e cuja predicdo € a classe Y, onde X:Y € positive; neutral; negative. A
revocacdo (R) da classe X € a taxa de numero de elementos corretamente classificados
pelo total de elementos na classe X. Ja a precisdo (P) de uma classe X é taxa de numero
de elementos classificados corretamente pelo total de elementos classificadosc omo sendo
da X. Por exemplo, a precisdo da classe negativa é computada como: P(neg)= i/(c+ f +i);
enquanto a revocacao é: R(neg)= i/(g+h+i); e 0 F1 € a média harménica entre ambos

preciséo e revocagdo. Neste caso F1(neg) = %

ate+i
a+b+ct+d+e+ f +g+h+i’
considera igualmente importante a correta classificacdo de cada sentenca, independente

da classe, ou seja, ela mede basicamente a capacidade de um método predizer uma entrada
corretamente. Por fim, utilizou-se também a Macro-F1, utilizada para medir a efetividade
global de classificacdo ja que a F1 aplica-se a cada classe individualmente. A Macro-F1
é calculada com base na média das medidas F1 de cada classe separadamente,
independente do tamanho relativo de cada classe. Desta forma, a acurécia global e a
Macro-F1 fornecem parametros complementares para a verificacdo da efetividade de
classificagdo de um método. A Macro-F1 é especialmente importante quando a
distribuicdo entre classes € enviesada permitindo verificar a capacidade do método de
obter bons resultados em classes com pequenas quantidades de sentenca.

A acurdcia global é calculada pela seguinte formula: A=

Como forma de permitir uma comparacdo global entre os métodos foi utilizado
um critério de comparacdo simples mas que permite ter uma ideia interessante da
performance. A métrica é basicamente o rank médio em que um método ficou em cada
dataset. Por exemplo, se um método ficou em primeiro lugar, ou seja no rank 1, em todos
os datasets, seu rank médio serd, obviamente 1. Para realizar este calculo bastou somar o
rank do dataset em cada dataset e divir pela quantidade de datasets utilizados no
experimento.

2.4.3. Resultados

Por questdes de espaco apenas alguns dos resultados serdo exibidos, porém os resultados
completos estdo disponiveis na Web °.

5 http://homepages.dcc.ufmg.br/~fabricio/benchmark_sentiment_analysis.html
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Tabela 1.5. Resultados do experimento com 3-classes para 4 datasets

Dataset Method Acur. Sentimento Posit. Sentimento Negat. Sentimento Neut. MacroF1
p R F1 | P R F1 | P R F1
AFINN 62,36 | 61,10 | 70,09 | 6528 | 4408 | 31,91 | 37,02 | 71,43 | 5857 | 6437 55,56
Emolex 4874 | 4815 | 6271 | 5447 | 3127 | 17,71 | 2261 | 57,90 | 41,30 | 4821 41,76
Emoticons DS 36,59 | 3655 | 10000 | 5353 | 7500 | 0,08 016 | 10000 | 003 | 007 17,92
Happiness Index | 48,81 | 43,61 | 6527 | 5229 | 3696 | 754 | 1253 | 3682 | 4516 | 4056 35,13
NRC Hashtag 36,95 | 4204 | 7503 | 5388 | 2457 | 1694 | 2005 | 5333 | 370 | 692 26,95
Opinion Finder 57,63 | 6757 | 27,94 | 3953 | 4075 | 4862 | 4434 | 5820 | 8606 | 6944 51,10
Opinion Lexicon | 60,37 | 6209 | 6271 | 6240 | 41,19 | 3418 | 37,36 | 6641 | 60,75 | 63.46 54,41
PANAS-t 5308 | 9095 | 904 | 1645 | 5156 | 62,26 | 5641 | 51,65 | 9901 | 67,89 46,92
Pattern.en 50,19 | 5807 | 6847 | 6284 | 2468 | 2982 | 2701 | 67,73 | 3522 | 4634 45,40
Sen:é"ve;ts SANN 5477 | 5272 | 47,59 | 5002 | 3891 | 2092 | 27.21 | 5895 | 6690 | 62,67 46,64
- SASA 50,63 | 46,34 | 47,77 | 47,04 | 3307 | 1214 | 17,76 | 56,39 | 6112 | 58,66 41,15
SO-CAL 58,83 | 58,89 | 59,02 | 5895 | 4039 | 33,14 | 3641 | 39,89 | 5996 | 47,91 47,76
SentWordNet 4833 | 5554 | 5344 | 5447 | 1967 | 2482 | 2195 | 61,22 | 4757 | 5354 4332
SentiStrength 57,83 | 7801 | 27,03 | 4025 | 47,80 | 5355 | 5052 | 5549 | 89,89 | 68,62 53,13
SenticNet 39,90 | 3981 | 8655 | 5454 | 3185 | 898 | 1401 | 3818 | 720 | 12,12 26,89
Sentiment140 4225 | 0,00 0,00 000 | 2679 | 10000 | 4225 | 5057 | 6614 | 57,31 33,19
Stanford DM 023 | 072 018 029 | 015 091 026 047 007 | 012 022
Umigon 6588 | 7518 | 56,14 | 6428 | 3966 | 53,18 | 4544 | 70,65 | 7578 | 7313 60,95
Vader 60,05 | 56,08 | 79,26 | 6568 | 4413 | 26,60 | 3319 | 7688 | 4602 | 57.57 52,15
AFINN 64,41 | 408l | 7212 | 5213 | 4967 | 2829 | 3605 | 8595 | 6254 | 72,40 53,53
Emolex 5476 | 3167 | 59,95 | 4144 | 4014 | 1953 | 2627 | 7748 | 5464 | 64,08 43,93
Emoticons DS 2034 | 1978 | 99,46 | 3300 | 6207 | 0,60 119 | 538 | 055 | 1,09 11,76
Happiness Index | 5516 | 2913 | 61,98 | 3964 | 5065 | 9,50 | 1601 | 4335 | 59,16 | 50,03 35,23
NRC Hashtag 3047 | 2825 | 77,40 | 41,39 | 2418 | 1959 | 2164 | 7908 | 877 | 1578 26,27
Opinion Finder 7155 | 5748 | 32,75 | 4172 | 4985 | 4856 | 4920 | 7595 | 8990 | 82,34 57,75
Opinion Lexicon | 63,86 | 4065 | 66,17 | 50,36 | 4884 | 2773 | 3538 | 8196 | 64,66 | 72.29 52,68
PANAS-t 68,79 | 7949 | 839 | 1518 | 4857 | 51,52 | 5000 | 68,75 | 9886 | 81,10 48,76
Pattern.en 5357 | 3625 | 7686 | 4926 | 3519 | 2250 | 2745 | 84,20 | 4568 | 59,23 4531
RNTleeﬁts SANN 66,88 | 4270 | 4871 | 4551 | 4635 | 26,93 | 3407 | 7799 | 77,99 | 77,99 52,52
- SASA 5537 | 2942 | 54,53 | 3822 | 4246 | 19,28 | 2652 | 7830 | 57,15 | 66,08 43,60
SO-CAL 66,51 | 4306 | 6888 | 5299 | 5184 | 3055 | 3844 | 4577 | 6694 | 54,37 48,60
SentWordNet 5585 | 3742 | 5819 | 4555 | 2404 | 1957 | 2158 | 79,25 | 59,00 | 67.64 44,92
SentiStrength 7380 | 7094 | 41,95 | 5272 | 5753 | 49,80 | 5339 | 7535 | 9226 | 82,95 63,02
SenticNet 3347 | 2366 | 86,60 | 3717 | 4147 | 1006 | 1619 | 4344 | 1537 | 2271 25,36
Sentiment140 5505 | 0,00 0,00 000 | 2814 | 10000 | 4392 | 7114 | 6600 | 6847 37,46
Stanford DM 31,90 | 6448 | 3857 | 4826 | 1558 | 7255 | 2565 | 7564 | 1977 | 3135 35,09
Umigon 7412 | 5767 | 7023 | 6333 | 4883 | 4671 | 47,75 | 8880 | 7634 | 82,10 64,39
Vader 59,82 | 3752 | 81,73 | 5143 | 4799 | 2425 | 3222 | 8926 | 5228 | 6594 49,86
AFINN 50,10 | 16,22 | 60,61 | 2559 | 8262 | 54,14 | 6542 | 40,11 | 3024 | 3448 41,83
Emolex 4410 | 1551 | 6566 | 2510 | 8319 | 4562 | 5893 | 3527 | 3185 | 3347 39,17
Emoticons DS 1000 | 98 | 9899 | 1792 | 6667 | 022 0,44 0,00 000 | 000 918
Happiness Index | 33,60 | 11,83 | 6465 | 2000 | 8493 | 2805 | 4218 | 2646 | 34,68 | 30,02 30,73
NRC Hashtag 64,00 | 2072 | 2323 | 2190 | 7020 | 87,13 | 77,76 | 5250 | 847 | 14,58 38,08
Opinion Finder 51,80 | 1496 | 3535 | 2102 | 7876 | 66,39 | 7204 | 3371 | 3629 | 34,95 42,67
Opinion Lexicon | 55,00 | 20,67 | 6263 | 3108 | 8527 | 6198 | 71,79 | 4082 | 4032 | 4057 47,81
PANAS-t 27,10 | 1667 | 606 889 | 7561 | 5082 | 6078 | 2535 | 94,35 | 39,97 36,55
Pattern.en 4600 | 1439 | 5859 | 2311 | 7730 | 49,93 | 6067 | 3816 | 2339 | 29,00 37,59
%"gémems SANN 400 | 1450 | 59,60 | 2332 | 7949 | 41,61 | 5463 | 3345 | 37.90 | 3554 37,83
- SASA 38,20 | 17,03 | 47,47 | 2507 | 7075 | 50,86 | 5918 | 2519 | 3952 | 30,77 38,34
SO-CAL 5550 | 20,88 | 57,58 | 30,65 | 8047 | 6561 | 7228 | 2857 | 3468 | 3133 44,75
SentWordNet 4240 | 1490 | 5960 | 2384 | 8163 | 4457 | 5766 | 34,56 | 37.90 | 36,15 39,22
SentiStrength 4420 | 4737 | 1818 | 2628 | 8664 | 9145 | 8898 | 2937 | 8468 | 4361 52,96
SenticNet 27,90 | 1191 | 8889 | 2100 | 8269 | 2090 | 3337 | 2639 | 766 | 1188 22,08
Sentiment140 50,60 | 0,00 0,00 000 | 7323 | 10000 | 8454 | 2860 | 5847 | 3841 40,98
Stanford DM 6550 | 4337 | 3636 | 3956 | 71,01 | 9254 | 8036 | 37,50 | 1452 | 20,93 46,95
Unmigon 4570 | 2835 | 3636 | 31,86 | 7635 | 74,65 | 7549 | 29,31 | 6169 | 39,74 49,03
Vader 4910 | 1596 | 71,72 | 2610 | 8257 | 49,05 | 6154 | 5042 | 2419 | 32,70 40,11
AFINN 4245 | 6481 | 41,79 | 5081 | 80,29 | 6859 | 7398 | 7,89 | 77,87 | 1432 46,37
Emolex 4297 | 5512 | 5372 | 5441 | 7535 | 4867 | 5914 | 722 | 5410 | 12,74 42,10
Emoticons DS 4258 | 4255 | 9977 | 5966 | 7857 | 037 073 0,00 000 | 000 30,20
Happiness Index | 31,81 | 4842 | 5018 | 49,29 | 7170 | 2596 | 3812 | 536 | 5410 | 976 32,39
NRC Hashtag 5484 | 5538 | 4574 | 5010 | 6155 | 6892 | 6503 | 833 | 1516 | 10,76 41,96
Opinion Finder 2938 | 68,77 | 1878 | 2951 | 7652 | 82,66 | 7947 | 629 | 811 | 1175 40,24
Opinion Lexicon | 4457 | 6595 | 4315 | 5217 | 79,81 | 7065 | 7495 | 7,94 | 7377 | 1434 47,15
PANAS-t 58 | 6923 | 1,23 241 | 6207 | 7500 | 67,92 | 475 | 9918 | 9,07 26,47
Pattern.en 4539 | 5515 | 4469 | 4937 | 6365 | 6112 | 6236 | 7.85 | 4590 | 1341 41,71
%oYmeems SANN 27,92 | 56,74 | 2940 | 3873 | 7802 | 5513 | 6461 | 593 | 7951 | 11,04 38,13
- SASA 30,04 | 4992 | 3013 | 3758 | 5911 | 52,83 | 5580 | 574 | 6107 | 1049 34,62
SO-CAL 50,79 | 64,36 | 51,13 | 5699 | 77,25 | 6836 | 7253 | 868 | 6598 | 1534 48,29
SentWordNet 32,20 | 57,35 | 3453 | 4310 | 7031 | 5663 | 6273 | 608 | 7008 | 11,19 39,01
SentiStrength 3361 | 8045 | 33,65 | 4745 | 7525 | 7451 | 7488 | 1636 | 8839 | 27.62 49,98
SenticNet 4648 | 4299 | 8774 | 57,70 | 7013 | 2259 | 3418 | 7.69 268 | 397 31,95
Sentiment140 34,66 | 0,00 0,00 000 | 6576 | 10000 | 7934 | 583 | 6434 | 10,69 30,01
Stanford DM 51,93 | 7339 | 21,14 | 3283 | 5948 | 92,67 | 7246 | 9,65 | 3811 | 1540 40,23
Unmigon 2408 | 68,76 | 1638 | 2646 | 68,78 | 80,38 | 7413 | 588 | 8893 | 11,04 37,21
Vader 4884 | 6196 | 5240 | 5678 | 8009 | 6300 | 7052 | 951 | 7090 | 16,77 48,03
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A tabela 1.5 apresenta os resultados do experimento 3-classes para 4 datasets
distintos: Tweets Semeval, Tweets RND _IlIl, Comments BBC e Comments NYT.
Pode-se perceber que ndo existe um método que sempre obtem a melhor predicdo em
diferentes datasets. O Umigon, apesar de ter ganhado em todos os datasets de twitter no
experimento 3-classes, ficou em quarto lugar geral para 0os mesmos experimentos
conforme table 1.6 e no dataset Comments NYT acabou ficando na décima terceira
posicdo, com macro F1 bem inferior a dos primeiros colocados. Isto sugere que uma
investigacao preliminar deve ser conduzida quando se utilizar um novo dataset. Outra
constatacdo interessante € a permanéncia dos mesmos cinco métodos melhores
classificados em ambos experimentos: Sentistrength, AFINN, OpinionLexion, Umigon e
Vader.

Tabela 1.6. Tabela de rank médio

2 Classes 3 Classes

Método Rank médio  Método Rank médio
SentiStrength 34 SentiStrength 1,5
AFINN 3.5 Opinion Lexicon 472
Opinion Lexicon 3.7 SO-CAL 4.4
Umigon 4,2 AFINN 5,1
Vader 54 Vader 6,0
SO-CAL 5.5 Umigon 6.3
Opinion Finder 8.1 PANAS-t 8.15
Pattern.en 8.4 Pattern.en 8,2
SANN 9,6 Opinion Finder 9.65
SentWordNet 10 Emolex 10,1
Emolex 10,2 SANN 10,5
Stanford DM 11,8 Stanford DM 11,6
SASA 13,1 NRC Hashtag 11,8
NRC Hashtag 13,75 SentWordNet 12,4
PANAS-t 14,2 SASA 13
Sentiment140 15,1 Happinness Index 15,2
Happinness Index 15.2 SenticNet 15,2
SenticNet 16,2 Sentiment140 18
Emoticons DS 18,7 Emoticons DS 18,5

2.4.4. Abordagem Multilingue

N Eu te amo —P<Anélise de SSnu‘memos>— Positivo

Figura 2.3. Simples técnica para realizar a analise em outros idiomas

H& um enorme nlmero de pesquisas relacionadas a criacdo de métodos e varios
acabam até se tornando populares. No entanto, poucos esfor¢cos vém sendo feitos no
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desenvolvimento de métodos para detecgdo de sentimentos em mensagens em idiomas
diferentes do inglés. Neste caso ha tentativas de recriar uma técnica supervisionada, a
partir de novos dados rotulados ou mesmo traduzindo dicionarios Iéxicos de métodos ja
existentes. Mas estas abordagens ndo séo tdo efetivas pois é caro obter dados rotulados e
desenvolver um novo meétodo, assim como muitas palavras e girias especificas de uma
lingua ndo estdo contidas no Iéxicos ou serdo traduzidos erroneamente.

Uma forma simples e eficiente para realizar a anélise de sentimentos em diferentes
idiomas é combinar o poder dos métodos ja existentes em inglés com a eficiéncia dos
tradutores automaticos como apresentado na Figura 1.3. Uma simples traducéo do texto
de entrada em ferramentas como o Google Tradutor no idioma que 0 método analise pode
trazer bons resultados como os apresentados por [Reis et al., 2015a].

1.5. iFeel - Uma ferramenta online para analise de sentimentos

Como uma extensdo dos esforgos de nossa equipe em buscar e agrupar estes diversos
métodos na literatura. Foi disponibilizado em www.ifeel.dcc.ufmg.br o servico iFeel
[Aradjo et al., 2014]. Este servico facilita 0 acesso aos diversos métodos de anélise de
sentimentos discutidos neste trabalho. Sendo assim uma ferramenta bem Gtil para aqueles
que gostariam de ter contato com a analise de sentimento mesmo sem conhecimento
algum da area. O iFeel também pode ajudar pesquisadores que pretendem avaliar novos
métodos em uma Unica plataforma.
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