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Resumo

Analise de sentimentos é 0 processo de associar um ou mais sentimentos a uma pessoa
durante uma determinada atividade, por exemplo, utilizando um produto fisico ou intera-
gindo com um software. Técnicas de aprendizado de maquina tém sido aplicadas para a
classificacdo de sentimentos considerando os mais variados tipos de dados, tais como: video,
audio, texto, dados fisioldgicos, logs de interacdo, entre outros. A complexidade das técnicas
de aprendizado de maquina e da interpretacdo dos resultados da andlise de sentimentos
torna, muitas vezes, a utilizacdo dessas tecnologias inacessiveis a muitos profissionais que
querem associar esses dados em suas analises. Além disso, apresentar os resultados obtidos
e extrair alguma informacdo util também é uma tarefa complexa, principalmente em funcéo
da grande quantidade de dados geradas, como o fluxo do tempo, fala, atividades e os
sentimentos associados, tornando-se dificil buscar padrdes e apresenta-los de modo a ajudar
na tomada de decisdes. A partir deste contexto, esta tese de doutorado apresenta um
modelo que integra e abstrai a utilizacdo das técnicas de aprendizado de maquina aplicadas
a analise de sentimentos multimodal, incluindo o pré-processamento necessario, e propde
os resultados através de técnicas de visualizagdo. Como cenario de utilizagdo, o modelo foi
aplicado em dados reais relativos a um processo de avaliagdo de usabilidade e experiéncia
do usuario na interacdo com um software de visualizacdo. Esta implementacdo do modelo
gerou a ferramenta UXmood, que realiza a andlise de sentimentos combinando dados de
video, audio, texto em abordagem multimodal, e associando-os aos logs de interagdo do
mouse, rastreador de olhos e a fala do usuario durante as tarefas que foram realizadas pelos
participantes do teste, apresentando-os em um dashboard de visualizagdes coordenadas.
Além disso, foram analisadas a viabilidade de utilizaco de arquiteturas de redes neurais
convolucionais para as tarefas de analise de sentimento em diversos tipos de midia. Para
a validacdo do modelo e sua implementacdo foram realizados as seguintes etapas: 1 -
foram testadas e comparadas arquiteturas de redes neurais convolucionais para andlise
de sentimentos em video, audio e texto, de forma individual, e, posteriormente, aplicadas
a uma abordagem multimodal baseada em pesos (fusdo por nivel de decisdo); 2- foram
desenvolvidos cenérios de visualizacdo de dados e avaliadas por meio de questionarios
on-line com o objetivo de identificar os principais problemas de usabilidade; 3 — ap6s
realizar o redesign da ferramenta com os resultados da etapa 2, a ferramenta foi testada
junto a usuarios especialistas no contexto do teste. Por fim, os resultados da aplicacdo das
técnicas de aprendizado de maquina e abordagem multimodal se mostraram compativeis
com a literatura e a utilizacdo por especialistas apresentou boa aceitacdo da ferramenta e
Otima avaliacdo na facilidade de uso para geracéo e visualizacdo dos dados de sentimento.

Palavras-chave: Andlise de Sentimentos Multimodal. Visualizacdo da Informacéo. Avali-
acdo. Inteligéncia Artificial.



Abstract

Sentiments analysis is the process of associating one or more Sentiments with a person
during a particular activity, for example, using a physical product or interacting with
software. Machine learning techniques have been applied for this type of classification
considering the most varied types of data, such as video, audio, text, physiological data,
interaction logs, among others. The complexity of machine learning techniques and the
interpretation of the results about Sentiments analysis often makes the use of these
technologies inaccessible to many professionals who want to associate this data in their
analysis. In addition, presenting the results obtained and extracting useful information is
also a complex task, especially due to the large amount of data generated, such as the flow of
time, speech, activities, associated Sentiments, so it becomes di [cullt to search for patterns
and present them to help in decision making. From this context, this doctoral thesis
presents a model that integrates and abstracts the use of machine learning techniques
applied to multimodal sentiment analysis, including the necessary preprocessing, and
proposes the presentation of results through data visualization techniques, coordinates for
analysis of these data together with others. As a scenario of use, the model was applied to
real data related to a usability and user experience evaluation process in the interaction
with a multidimensional data visualization software. This model implementation generated
the UXmood tool, which performs sentiment analysis by combining data from video, audio,
text in a multimodal approach, and associating it with mouse interaction logs, eye tracker
and user speech during tasks that were performed by the test participants, presenting
them in a configurable panel of coordinated data visualizations for the Web platform. In
addition, the feasibility of using convolutional neural network architectures for sentiment
analysis tasks in various types of media was analyzed. For the validation of the model
and its implementation, the following steps were performed: 1 - Convolutional neural
network architectures were tested and compared to analyze feelings in video, audio and
text individually, and subsequently applied to a multimodal approach based on in weights
(fusion by decision level); 2- Data visualization scenarios were developed and evaluated
through online questionnaires in order to identify the main usability problems; 3 - After
redesigning the tool with the results from step 2, the tool was tested with expert users in
the context of the test. Finally, the results of the application of machine learning techniques
and multimodal approach were compatible with the literature and the use by experts
showed good acceptance of the tool and excellent evaluation of ease of use for generation
and visualization of sentiment data.

Keywords: Multimodal Sentiment Analysis. Information Visualization. Evaluation. Arti-
ficial Intelligence.
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1 Introducao

A expressdo das emocdes é um importante canal de comunicacgao entre pessoas. Essa
caracteristica dos seres humanos tem sido explorada pela Computacéo Afetiva também
no entendimento da comunicacdo de pessoas e maquinas durante a interacdo com as
mesmas (ROBINSON; KALIOUBY, 2009). A Analise de Sentimentos € area que aborda a
classi cacdo das emocdes de pessoas através de expressoes faciais, fala, escrita, entre outros.
(TAO; TAN, 2009). Esta area tém se bene ciado com a evolugao das técnicas de Inteligéncia
Arti cial (IA), como as redes neurais convolucionais (PORIA; HUSSAIN; CAMBRIA, 2018)

e estdo sendo aplicadas em diversos campos, tais como: gerenciamento do relacionamento
de clientes, sistemas de recomendacdes, direcionamento em investimentos de estratégias de
marketing, predicdo do comportamento do publico em geral sobre produtos e marcas, etc.
(ZADEH et al., 2017)

Apesar das técnicas de IA permitirem a utilizagdo mais e ciente da anélise de
sentimentos, essa nem sempre € uma tarefa ou processo facil de incluir em ferramentas ou
andlises de dados (PORIA; HUSSAIN; CAMBRIA, 2018), cando restrita a especialistas
da area. A utilizacdo dessas técnicas requer conhecimento especializado e, muitas vezes,
a con guracao de grande quantidade de parametros, pré-processamentos de midias, e,
nao menos importante, a leitura e interpretacdo desses resultados (KWIATKOWSKA,;
SZOSTEK; LAMAS, 2014).

A Analise de Sentimentos Multimodal é uma abordagem que tem sido utilizada
para melhorar os resultados de classi cacdo da andlise de sentimentos pelas técnicas de
IA, que inclui, além da tradicional analise de sentimentos baseado em texto, a analise
em conjunto de outros tipos de dados, tais como: audio, video, dados siologicos, entre
outros, envolvendo modelos mais complexos de analise de sentimentos. Contudo, a maioria
das aplicacdes de analise de sentimentos tem sido voltada para o texto, considerando
o contexto envolvido (Ebrahimi; Yazdavar; Sheth, 2017; Fong et al., 2013; Khozyainov;
Pyshkin; Klyuev, 2013a; Patil; Atique, 2015).

A utilizacéo de técnicas de IA para imagens e audios tem obtido resultados excelentes
em varias tarefas (PORIA; HUSSAIN; CAMBRIA, 2018), porém, essas solu¢bes sdo mais
complexas do que as de texto, o que torna a sua utilizacdo ainda mais dificil. Alguns
trabalhos aplicam essas técnicas (KAUR; KAUTISH, 2019; SOLEYMANI et al., 2017a)
na classe de problemas de analise de sentimentos com bons resultados, mas sem aplicacéo
pratica dos resultados em cenarios de utilizacdo (HUSSEIN, 2018; MEDHAT; HASSAN;
KORASHY, 2014).

Uma abordagem para mitigar a analise da complexidade e quantidade dos resultados
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gerados pelas técnicas inteligentes é a utilizacdo de técnicas de Visualizacdo da Informacao
(V1) que permitem ao usuario visualizar dados abstratos em uma organizac¢ao visual que
pode facilitar o entendimento sobre o conjunto de dados e seus relacionamentos, padrdes,
outliers, tendéncias etc. Além disso, 0 aspecto interativo das ferramentas de VI permite
criar diversos cenarios de analise utilizando Itros de dados, relacionamento entre as
visualizacdes e possibilita con guracfes dinamicas que possam evidenciar mais facilmente
os dados de anadlise (Ebrahimi; Yazdavar; Sheth, 2017; Khozyainov; Pyshkin; Klyuev,
2013b).

De acordo com csurvey apresentado por Kucher, Paradis e Kerren (2018a) sobre
Visualizagéo de Sentimentos, dados resultantes do processamento de analise de sentimentos
podem e devem ser combinados a outros dados. Esses conjuntos de dados gerados séo
caracterizados por serem multidimensionais, complexos (por exemplo, por apresentarem
dados nao estruturados), bem como apresentam aspectos temporais, relacionais e geo-
espaciais. A grande maioria das técnicas ou ferramentas de VI apresentadas combina o
uso de varias variaveis visuais, tais como: tamanhos/area, linhas ou gra co de pizza ou
barras ou apresentam mudltiplas visdes de dados. Apesar disso, as técnicas de VI ainda
sao pouco exploradas para dados de sentimentos, pois frequentemente séo utilizadas de
maneira simples representando dados sumarizados.

Com o objetivo de diminuir a complexidade no processamento e na analise de dados
de sentimento em cendrios exploratorios e de analise, esta tese de doutorado apresenta um
modelo computacional que facilita a utilizacdo das técnicas de aprendizado de maquina
aplicadas a analise de sentimentos multimodal, incluindo o pré-processamento necessario,
e propde a apresentacdo dos resultados através de mdultiplas técnicas de visualizacédo de
dados coordenadas.

A parte do modelo que abstrai a andlise de sentimentos multimodal integra um
processo que combina os resultados de analise de video, audio, texto, com expansao
para novos tipos de dados, ou combinacao entre eles, gerando uma Unica classi cacdo
multimodal. J4 a parte do modelo para visualizacdo de dados considera o tipo de dado
disponivel para analise para determinar a técnica de visualizacédo a ser utilizada. Uma
parte importante da abstracdo do modelo sé@o as etapas de pré-processamento tanto para
as técnicas de IA quanto visualizagdo, desta forma o usuéario ndo especialista nessas areas
apenas precisa informar os dados e analisar as visualizacdes geradas.

A implementagcéo do modelo proposto gerou uma ferramenta computacional para
criacdo e analise de dados de sentimentos, a UXmood foram consideradas para as tarefas
de andlise de sentimento 0 uso de arquitetura de redes neurais convolucionais unimodais
para video, audio e texto, por jA apresentarem bons resultados iniciais nesta area, mas
ainda pouco explorada, e uma abordagem de fus&o por nivel de decisédo para integrar o
resultado dos varios classi cadores. Para analise dos dados gerados foram consideradas
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técnicas de visualizacdo de dados multidimensionais, podendo também representar relacdes
hierarquicas e temporais de acordo com os dados do dominio do problema. A representacao
visual principal para dados de sentimentos foram cores e simbolos (emojis), e foi considerada
a utilizacdo de multiplas visdes de dados coordenadas entre si para diminuir a complexidade
das visualizagoes.

Como cenario de utilizagdo, foram utilizados dados reais relativos a um processo
de avaliacdo de usabilidade e experiéncia do usuério na interacdo com um software de
visualizacdo multidimensional de dados. A escolha deste cenario de uso é motivada pelas
pesquisas recentes de Dove et al. (2017) e Yang et al. (2018), que apontam que pesquisadores
e praticantes de avaliagbes de Experiéncia do Usuério (UX) possuem pouca ou nenhuma
experiéncia na utilizacdo de técnicas de IA ou entendem as capacidades e limitacdes de
dessas técnicas para 0s seus cenarios de analise, o que di cultaria o uso de dados sobre
analise de sentimentos, ou demandaria a necessidade de usuérios especialista em IA e
visualizacdo. Pesquisas recentes em avaliacdes de UX apontam o uso de dados de andlise
de sentimentos como fundamental para um melhor entendimento do comportamento do
usuério durante uma atividade (DOVE et al., 2017; YANG et al., 2018).

A ferramenta UXmood desenvolvida para este cenario de uso foi denominada
UXmood, que realiza a analise de sentimentos combinando dados de video, audio, texto
em abordagem multimodal, além de associar esses dados gerados aos dados de logs de
interacdo do mouse, rastreador de olhos e a fala do usuario durante as tarefas que foram
realizadas pelos participantes do teste, apresentando-os em um painel con guravel de
visualizagbes de dados coordenadas entre si para plataforma Web.

Para validar a acuracia das informacdes geradas, os cenarios de andlise e a facilidade
de uso da ferramenta foram realizadas as seguintes etapas: 1 - foram testadas e comparadas
técnicas do estado da arte de aprendizado maquina para analise de sentimentos para
video, audio e texto, de forma individual e, posteriormente, aplicadas a uma abordagem
multimodal baseada em pesos (fusédo por nivel de decisao); 2- foram desenvolvidos cenarios
de visualizacdo de dados e avaliadas através de questionarios on-line, com o objetivo
de identi car os principais problemas de usabilidade; 3 apds realizar o redesign da
ferramenta com os resultados da etapa 2, a ferramenta foi testada junto a usuarios que
j& haviam realizado, no minimo, um processo de avaliacdo de usabilidade ou experiéncia
do usuario. Por m, os resultados da aplicacéo de técnicas de aprendizado de maquina
e abordagem multimodal se mostraram compativeis com a literatura, a utilizagdo por
especialistas apresentou boa aceitacao da ferramenta e obteve étima avaliacdo na facilidade
de uso para geracgao e visualizacdo dos dados de sentimentos.
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1.1 Justi cativa e Motivacao

A utilizacdo de dados de andlise de sentimentos tem sido aplicada em varios
contextos, tais como: sistemas de recomendacdes, analise de opinides do publico, predicédo
do comportamento de pessoas, etc. (ZADEH et al., 2017). Para relacionar dados de
sentimentos ao conjunto de dados de um dominio de problema s&o utilizadas técnicas
inteligentes.

Além disso, a area de andlise de sentimentos apresentou um forte crescimento nos
altimos 10 anos (PORIA; HUSSAIN; CAMBRIA, 2018; KAUR; KAUTISH, 2019; KU-
CHER; PARADIS; KERREN, 2018a), principalmente em um funcdo do desenvolvimento
tecnoldgico e de novas técnicas de IA, como as redes neurais de aprendizado profundo,
ainda com grande potencial de investigacdo nesta area. Apesar de ja apresentar alguns
bons resultados, a utilizacéo e a interpretacdo dos resultados da aplicacdo dessas técnicas
de IA nem sempre é um processo facil (PORIA; HUSSAIN; CAMBRIA, 2018; HUSSEIN,
2018).

Para andlise e interpretacdo dos dados, visualizacdo de dados dados devem ser
utilizadas considerando dados integrados do dominio do problema e dados de classi cagédo
de sentimentos, apresentando desa os de alta dimensionalidade e grande quantidade de
dados, representacdo de aspectos temporais e hierarquicos, multiplas visdes de dados,
variedade de cenarios, entre outras. De acordo com Kucher, Paradis e Kerren (2018a), de
maneira geral esses requisitos nao sao atendidos em funcdo da utilizacdo de visualizacdes
de dados simples como gra cos de barras e linhas.

Assim, a apresentacdo de um modelo, e posteriormente uma aplicagcdo que imple-
menta esse modelo, possibilitara a classi cacdo de dados de sentimento, integracdo ao
conjunto de dados do dominio do problema e a andlise desses dados integrados através
de visualizacBes de dados, o que proporcionara a utilizacdo de dados de classi cacédo de
sentimento para varios tipos de dados e em varios contextos, aumentando as dimensdes de
andlise do comportamento humano em diversas atividades.

1.2 Objetivos

A seguir serdo apresentados 0s objetivos geral e especi cos desta tese.

1.2.1 Objetivo Geral

Apresentar e implementar um modelo para integrar a classi cagao e visualizagao
de dados de sentimentos.
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1.2.2 Objetivos Especi cos

Criar um modelo para gerar classi cacfes de analise de sentimentos multimodal e
visualizar esses dados juntamente com outros dados do dominio do problema;

Desenvolver uma aplicacdo que suporte o modelo criado, contemplando a fases de
pré-processamento, analise de sentimento e visualizacdo de dados interativa;

Avaliar a viabilidade da utilizacdo de arquiteturas de redes neurais convolucionais
para as tarefas de analise de sentimento multimodal, considerando video, audio e
texto;

Avaliar técnicas de visualizacao da informacao multidimensionais para apresentacao
de dados de classi cacdo de sentimentos e outros dados;

Avaliar a integracdo e usabilidade da aplicagéo desenvolvida.

1.3 ContribuicOes

As principais contribuicbes deste trabalho séo:

Um modelo computacional para classi cacédo e visualizacdo de dados de sentimentos
a outros dados.

Aplicacdo para auxiliar e abstrair a complexidade de andlise de sentimento dados e
visualizacédo desses dados.

Uma nova técnica de visualizacdo de dados baseada em sentimentos para representar
e analisar frases.

1.3.1 Publicacdes Relacionadas com a Tese

DA SILVA FRANCO, Roberto Yuri et al. UXmood A Sentiment Analysis and
Information Visualization Tool to Support the Evaluation of Usability and User Experience.
Information , v. 10, n. 12, p. 366, 201Qualis: B2

FRANCO, Roberto Yuri Da Silva et al. UXmood A tool to investigate the user
experience (UX) based on multimodal Sentiment analysis and information visualization
(InfoVis). In: 2019 23rd International Conference Information Visualisation (V)

IEEE, 2019. p. 175-180Qualis: B1
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1.4 Organizacéo do Trabalho

Esta tese esta organizada nos seguintes capitulos: introducdo, fundamentagéo
teorica, trabalhos relacionados, modelo, implementacdo do protétipo do modelo, avaliacdo
do prototipo, consideracdes nais e trabalhos futuros, e referéncias.

O capitulo de introducéo apresentou a contextualizacdo da tese, visdo geral, a area
a qual este trabalho abrange e apresenta, ainda, as subsecdes justi cativa e motivacao,
objetivos geral e especi cos, contribuicdes e publicacdes relacionada com a tese.

O segundo capitulo € a fundamentacgéo teorica que aborda os conceitos fundamentais
e relacionados a este trabalho. Sao eles: sentimentos, emocéao e polaridade, computagao
afetiva, técnicas de andlise de sentimentos, analise de sentimentos multimodal, aprendizado
de maquina, e visualizagdo de dados.

No terceiro capitulo sdo apresentados os trabalhos relacionados a esta pesquisa,
sendo selecionados artigos que discorram acerca das ferramentas e métodos relacionados a
essas diversas areasserveysnas areas de visualizacao de dados, analise de sentimentos e
analise de sentimentos multimodal e aprendizado de maquina.

No quarto capitulo evidenciou-se 0 novo modelo proposto para abstrair a complexi-
dade do uso de analise de sentimentos multimodais e visualizacdo de dados em analise de
produtos.

No quinto capitulo é apresentada a implementacdo do modelo proposto intitulado
de ferramenta UXmood e todas as suas caracteristicas e funcionalidades, como analise de
sentimentos em texto, audio, video e multimodal, além de udashboardde visualizacdes
de dados coordenadas e relacionadas temporalmente.

No sexto capitulo sdo apresentadas as avaliacdes que foram efetuadas na imple-
mentacdo do modelo para a validacdo do modelo. Como avaliagbes das representagdes
visuais das técnicas de visualizacdo de dados escolhidas e uma avaliacdo de usabilidade e
experiéncia do usuario na ferramenta UXmood.

Por m, no sétimo capitulo sdo apresentadas as consideracdes nais e trabalhos
futuros, sendo, portanto, elementos estruturais deste trabalho, bem como as referéncias
utilizadas para realizar esta pesquisa.
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2 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos utilizados nesta tese,
relacionados, principalmente, as areas de andlise de sentimentos, técnicas de aprendizado
de maquina aplicadas a analise de sentimentos e visualizacdo de dados.

2.1 Analise de Sentimentos

Um conceito fundamental para esta tese € a analise de sentimentos multimodal. De
maneira geral, a andlise de sentimentos multimodal é uma &rea que estuda a classi cacdo
de sentimentos a partir de diversos tipos de dados como video, audio, texto, imagem,
dados sioldgicos, entre outros. Para abordar esse conceito € importante apresentar outros
conceitos como: sentimentos, emocdes, polaridade, computacao afetiva, técnicas de analise
de sentimentos e reconhecimento de emocdes. Por m, uma de nicao mais detalhada de
analise de sentimentos multimodal € apresentada.

2.1.1 Sentimentos, Emoc¢des e Polaridade

Os conceitos de sentimentos e emocdes sao herdados da psicologia, porém, para
a area da Computacao, estes possuem abordagens diferentes. Munezero et al. (2014)
De acordo com (Munezero et al., 2014), as de nicbes de emocdes sdo muitas e variadas
na literatura que podem gerar experiéncias afetivas, gerar processo cognitivo, ajustes
siolégicos ou comportamento expressivo. Scherer et al. (2000) arma que 0 excesso
de de nicdes de emocgdes é causado pelo di culdade em distinguir claramente entre as
diferentes classes de fendbmenos diferentes.

Gordon (2017) de ne sentimentos como: padrdes de sensac¢des socialmente construi-
dos, gestos expressivos e signi cados culturais organizados em torno de um relacionamento
com um objeto social, outra pessoa, grupo, etc. Em concordancia, Murray e Morgan
(1945) apresentam sentimento como uma disposi¢cao mais ou menos duradoura (predilecéo
ou prontiddo) em uma personalidade para responder com um efeito positivo ou negativo a
uma entidade especi cada. Broad (1954) explicou que um sentimento € formado quando
um determinado objeto é constantemente percebido ou pensado por uma pessoa e, com 0
tempo, ela cria uma ideia disposicional em relagdo ao objeto. De acordo com Mohammad
e Turney (2013), o sentimento pode ser de nido como uma resposta organica de duracao
e intensidade variadas, que pode ser analisado para gerar resultados como emocdes e
polaridade.

Destacam-se 0s conceitos de sentimentos, emocdes e polaridade de nidos nos
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trabalhos de Cattell (1940), Mohammad e Turney (2013), Gordon (2017), em que, de
maneira geral, sentimentos representam uma disposi¢do neuropsiquica principal, adquirida

e relativamente permanente de reagir de modo emocional, cognitiva e intencional em relacéo

a um determinado objeto (ou situacdo). As reacdes neuropsiquicas de uma pessoa em
relagdo aos sentimentos pode ser expressa a partir de alteracdes sioldgicas como expressao
facial, tom, timbre e volume da fala ou som, etc Friedenberg e Silverman (2011).

Em concordancia com essa de nicdo, Ekman (1999) conceitua a existéncia de emo-
cOes universais denominada de emocdes basicas, e de ne que estas podem ser reconhecidas
a partir das micro-expressdes faciais, além de classi car as emoc¢des basicas em alegria,
tristeza, raiva, medo, surpresa, nojo e desprezo.

Outro conceito importante nessa tese é o de polaridade de nido por Benevenuto,
Ribeiro e Araujo (2015), em que polaridade pode ser usado como saida para classi cadores
de analise de sentimentos e representa o grau de positividade ou negatividade de um dado.
Alguns autores tratam a polaridade como um conjunto binario (positivo e negativo) ou
ternério (positivo, negativo e neutro). (PANG; LEE, 2004)

2.1.2 Computacao Afetiva

Picard (2000) de ne Computacao Afetiva (CA) como a area que congrega as
pesquisas da aplicabilidade da afetividade em sistemas n&o-bioldgicos, ou seja, 0 uso
dos sentimentos em diferentes aspectos nos sistemas computacionais (personalizacao de
interfaces, simulacéo de sistemas com emocdes, pesquisas que envolvem sentimentos nas
interagbes Homem Computador).

Assim tornando o uso dos sistemas mais personalizado para cada usuario e permi-
tindo a extracao de informagdes subjetivas como as emoc¢fes humanas para diferentes usos
nos setores comerciais ou nas pesquisas (PICARD, 2003).

Sistemas afetivos contam com tecnologias de Inteligéncia Arti cial com elementos
de Aprendizado de Maquina (AM) e Processamento de Linguagem Natural (NLP) para
detectar, reconhecer, interpretar e processar 0s sentimentos, além de gerar respostas
adequadas as emocdes de seus usuarios, sintetizando comportamentos humanos com
empatia. Tudo isso podendo ser viabilizado por meio de varias midias em video, audio e
texto. (FORTIN-COTE et al., 2019)

Computacdo afetiva € a humanizacdo da tecnologia, combinando varias areas
multidisciplinares e interdisciplinares como a ciéncia computacional, a engenharia, a
ciéncia cognitiva dentre outras. Assim, construindo-se modelos computacionais, ou um
robd, é possivel ser capaz de entender o estado emocional do ser humano ao qual esta
interagindo e se adaptar, respondendo de maneira apropriada de acordo com as diferentes
circunstancias identi cadas.
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Segundo Poria, Hussain e Cambria (2018), a identi cacdo das pistas emocionais a
partir de dados possui diferentes modalidades e granularidade. Por exemplo, a classi cacéo
de polaridade tém uma alta granularidade, pois € um conjunto ternario e o reconhecimento
de emocgdes possui uma baixa granularidade, pois possui um conjunto octal.

2.1.3 Técnicas de Analise de Sentimentos e Reconhecimento de Emocdes

A Andlise de Sentimentos € uma area que estuda a classi cacdo do sentimento
das pessoas por meio de dados para identi car o estado emocional de uma pessoa em um
determinado momento (PANG; LEE, 2004). Existem varias abordagens para a analise
de sentimentos. As primeiras que surgiram realizavam a classi cacdo do texto por meio
do uso de dicionarios que mediam diretamente a valéncia, a atengcdo e a dominancia
associados a reacao afetiva (BRADLEY; LANG, 1999). No entanto, as abordagens mais
modernas de analise de sentimentos se concentram no uso de técnicas automatizadas para
extrair informacgdes subjetivas (LIU et al., 2010) de dados de diferentes tipos, como texto,
audio e video. Quando a abordagem usa mais de um tipo de dados é possivel inferir o
sentimento utilizando um Unico classi cador ou um classi cador para cada tipo de dado,
sendo chamada de abordagem multimodal.

Ao inferir sentimentos a partir de dados de video, a principal tarefa € o reco-
nhecimento de expressdes faciais, em que os classi cadores tentam identi car expressdes
prede nidas (RUDOVIC; PAVLOVIC; PANTIC, 2014). Segundo Poria, Hussain e Cambria
(2018), as expressdes desempenham um papel signi cativo na identi cagcdo de emocdes
em um uxo multimodal. Um reconhecedor de emocfes em video identi ca automatica-
mente pistas emocionais associadas a expressoes faciais e classi ca essas expressdoes em
categorias de sentimentos. Os reconhecedores usam técnicas de aprendizado de maquina
das mais variadas que vao de extrair pontos caracteristicos da face ao aprendizado das
caracteristicas.

No que se refere ao audio, a analise de sentimentos das declaracdes faladas pode
ser feita de duas maneiras: (1) pesquisando pistas emocionais usando estratégias de
aprendizado de maquina para classi car sentimentos analisando propriedades sonoras
como tom, volume e timbre, ou (2) analisando o contetdo do discurso (SCHULLER et al.,
2011). Na primeira, assim como no video, pode ser feito 0 aprendizado das caracteristicas
do &udio ou a extracdo dessas caracteristicas como pitch, volume, tom, timbre, MFCC,
Spectral Centroid, Spectral Flux ou etc.

Técnicas de reconhecimento de emoc¢fes em texto podem ser usadas com dicionarios
lexicais (LIU, 2012) ou algoritmos de aprendizado de maquina treinados em andalise
semantica e estatistica de palavras (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014). Segundo
Benevenuto, Ribeiro e Araujo (2015), a analise de sentimentos pode ser por nivel de
sentenca, onde o texto é subdividido em frases ou sentencas que pode conter pistas
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emocionais do autor ou nivel de palavra, onde, de maneira geral, sdo utilizados dicionarios
para se identi car o sentimento de cada palavra.

2.1.4 Analise de Sentimentos Multimodal

Segundo Wagner et al. (2011), as principais abordagem de andlise de sentimentos
multimodais, onde sdo usados varios tipos de midias (video, audio, texto, etc), sao por
fusdo em nivel de caracteristicas, onde o classi cador analisa em conjunto parametros dos
multiplos arquivos, ou por fusdo em nivel de decisdo, onde € aproveitado a redundancia
dos classi cadores unimodais para alcancar maior robustez através da combinacdo de seus
resultados (PLANET; IRIONDO, 2012).

A fusd@o por nivel de caracteristicas utiliza a estratégia de extracdo das caracteristicas
de duas ou mais modalidades, obtendo o vetor de caracteristicas por modalidade, e fazendo
a fusdo dos vetores para entédo efetuar a classi cagdo. Segundo Poria, Hussain e Cambria
(2018), a principal motivacdo para o desenvolvimento dessas estruturas é executar o
processo de fusdo em menos tempo. A Figura 1 apresenta a representacao da fusao por
nivel de caracteristicas.

Figura 1. Representacdo do método de fuséo por nivel de caracteristicas

FONTE: O autor (2019)

Na fusdo no nivel de decisdo, os vetores de caracteristicas da modalidade utilizam
um classi cador de analise de sentimentos exclusivo para a classi cacdo unimodal. Para
entdo, efetuar a classi cacdo por aplicacdo de pesos, modelos estatisticos ou um novo
classi cador. A classi cagdo por pesos usa classi cadores separados para cada modalidade
em vez de concatenar vetores de caracteristicas como na fuséo no nivel de caracteristicas.
A saida de cada classi cador pode ser uma pontuacdo de classi cacdo que pode ser
probabilidade para cada classe de sentimento, duragéo, etc (Wagner et al., 2011). A Figura
2 apresenta a representacao da fusdo por nivel de de deciséao.

Ambas abordagens possuem vantagens e desvantagens como ganho de tempo de
treinamento de modelos (fusdo por nivel de caracteristicas), maior robustez (fuséo por nivel
de decisdo), etc. A literatura ndo descreve a melhor solucéo, as duas sao frequentemente
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Figura 2. Representacdo do método de fusdo por nivel de decisdo

FONTE: O autor (2019)

usadas e apresentam bons resultados independente dos tipos de dados e arquiteturas
utilizadas. (ZADEH et al., 2017)

Figura 3. Representacdo do método hibrido de fusdo

FONTE: Adaptado de Poria, Hussain e Cambria (2018)

Além disso, ainda h& as abordagens hibridas que combinam tanto a fusdo no nivel
de decisdo quanto por caracteristicas. A Figura 3 uma proposta hibrida de fusdo, as partes
verdes na Figura 3 representam tipos de dados, por exemplo, video, audio, texto, etc. A
parte azul representa a extragdo das caracteristicas e os vetores de caracteristicas para
ambas modalidades e a parte vermelha representa o classi cador de fusdo por nivel de
caracteristicas. A parte amarela recebe a saida dos classi cadores de cada modalidade e
efetua a fusdo por nivel de deciséo.

2.2 Aprendizado de Maquina

Uma forma comum de resolver o problema de analise de sentimentos € utilizar
formas naturais de expressao do usuario, seja em texto, audio ou imagem, e buscar padrées
de forma automatica para identi car um sentimento (PORIA et al., 2017). Esse cenario,
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em que existe uma entrad, representando as expressdes de sentimento do usuario, que
pode ser utilizada de maneirg/(x) para identi car um sentimento y é um tipico problema

de aprendizado de maquina, e € utilizado como principal abordagem para problemas de
andlise de sentimentos.

Aprendizado de maquina € o conjunto de técnicas utilizado para realizar tarefas de
modo automatico sem instrugdes explicitas, aprendendo através da experiéncia (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). E uma area da Inteligéncia Arti cial (I1A) em
gue um mapeamentg/(x) € realizado de forma implicita, através de experiéncia, avaliado
por uma métrica, que é o que o algoritmo de aprendizado deve utilizar para ajustar a
funcdo. A experiéncia comumente € adquirida em forma de um conjunto de dadosdada
uma certa tarefa. Essa etapa em que o algoritmo ajusta a funcdo em relacéo a entrada de
acordo com uma métrica é chamado de treinamento (BISHOP, 2006). Durante o treino,
um algoritmo pode ver o conjunto de dados dezenas ou centenas de vezes para ajustar 0s
parametros da funcdo. O mapeamentg(x), também expressado comg(x;w), ondew
sdo os parametros da funcdo aprendidos no treinamento, € chamado de modelo, que neste
trabalho sera denominado modelo inteligente.

Um dos objetivos principais em aprendizado de maquina € treinar modelos inteli-
gentes que consigam categorizar corretamente novas entradas, que nao estavam presentes
no treinamento, como um ser humano gue consegue identi car varias categorias a partir
de pouca informacao. Essa caracteristica € chamada generalizacdo, e para varias tarefas
cognitivas os modelos inteligentes do estado da arte ja ultrapassam o desempenho humano
(KARPATHY, 2014).

Para alguns problemas e algoritmos, antes do treino € necessario realizar manipula-
cao dos dados de entrada, seja para extrair ou gerar caracteristicas, seja para normaliza¢ao
para entrada na fase de treino. Essa fase é chamada de pré-processamento, e é crucial para
reduzir a variabilidade das entradas, tornando a etapa de treino mais facil, impedindo que
caracteristicas indesejadas sejam generalizadas. Essa etapa também pode ser adicionada
como forma de acelerar a computacédo, uma vez que alguns aspectos dos dados podem ser
selecionados para o processamento, e outros com pouca importancia sejam descartados.
Adicionalmente, transformacgdes podem ser feitas nos dados a m de extrair caracteristicas
relevantes para o problema, ao invés de processar a entrada completa. A Figura 4 apresenta
um processo genérico para uma solucdo de aprendizado de maquina, compreendendo todas
as fases descritas até 0 momento.

Para aprendizado supervisionado, a métrica associada aos algoritmos utilizados sédo
expressas através de uma funcdo objetivio(y®y), também conhecida como funcéimss
que orienta a funcaoy(x; w) ao aprendizado dos parametros, através da computacdo da
distancia ou diferenca das classg8 em relacdo a predicdy. A fungdo objetivo é essencial
para o desenvolvimento de algoritmos e sua minimizacdo em relacap(& w) é parte
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Figura 4. Processo genérico para aprendizado de um modelo inteligente de aprendizado
de maquina. As etapas podem ser adaptadas dependendo do problema e dos
algoritmos utilizados.

FONTE: O autor

central do estudo de aprendizado de maquina (BISHOP, 2006).

Algoritmos de aprendizado supervisionado séo o tipo de algoritmos utilizados em
andlise de sentimentos, em que a entradX; Y ) contém imagens, texto ou audio como
entrada x e sentimentoy associado a essa entrada. A quantidade de dados e métodos
disponiveis tornam essa abordagem e ciente para o problema (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016), apesar da complexidade. Com métodos de pré-processamento para
as entradas, seja extraindo caracteristicas ou normalizando valores, varios trabalhos
conseguem utilizar modelos inteligentes em varias aplicacdes de analise de sentimentos
(MUKESHIMANA et al., 2017).

Para problemas de aprendizado supervisionado baseado em automacao cognitiva,
como identi car categorias em imagens, audio e texto, a quantidade de dimensfes e
variaces melhores resultados séo obtidos através de redes neurais, para classi cacao e
outras tarefas associadas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), e a seguir
apresenta o estado da arte para o problema.

Tradicionalmente as abordagens para aprendizado supervisionado dependem de
uma selecdo cuidadosa de caracteristicas dado um problema. Um vetor de caracteristicas
€ gerado através de um extrator de caracteristicas, e esses atributos sao utilizados por
modelos inteligentes, tirando a di culdade de processar os dados brutos. Por outro lado,
construir esses extratores de caracteristicas exige muito conhecimento do dominio do
problema, normalmente adquirido por meio de um especialista, além do trabalho de
criar a computacdo que traduz esse conhecimento para meios digitais. Para evitar que
essa representacao seja explicitamente declarada, o aprendizado de representacdes € um
conjunto de métodos que permite que um algoritmo aprenda as caracteristicas de uma
certa entrada e automaticamente descubra caracteristicas para classi cacdo (BENGIO;
COURVILLE; VINCENT, 2013).

Com um grande volume de dados, modelos inteligentes podem aprender além
da intrinseca relacé&o entre as caracteristicas de um conjunto de dados, também como
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Figura 5. Classi cagdo de imagens seguindo duas abordagens, (a) a abordagem classica,
com extracao de caracteristicas e classi cadores tradicionais. (b) A abordagem de
aprendizado de representacdes, com as caracteristicas sendo aprendidas durante
o treino.

FONTE: O autor

extrair essas caracteristicas. A partir desse cenario, aprendizado profun@e€p Learning
através de Redes Neurais Profunda®éep Neural Networks DNN) apresenta os maiores
avancos ja vistos em aprendizado de maquina, vencendo antigos desa os da comunidade
de IA (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Métodos de aprendizado profundo sdo méto-
dos de aprendizado de representacfes, obtidas compondo mddulos simples néo lineares
gue transformam uma representacdo em um nivel (comecando pela entrada) em outra
representacdo em um nivel maior, mais abstrato. A composicédo dessas transformacdes
permite que uma funcéoy(x) aprenda representacdes complexas (BENGIO; COURVILLE;
VINCENT, 2013). Tarefas de Visdo Computacional mostram a e ciéncia do aprendizado

de representacdes atraves de aprendizado profundo em relagdo aos métodos classicos. A
Figura 5 apresenta a comparacéo dessas abordagens para reconhecimento de imagens.

Para classi cacdo de imagens, os métodos classicos utilizam extratores de carac-
teristicas em conjunto com um classi cador. O classi cador é treinado utilizando um
vetor de caracteristicas da imagem, e o classi cador ndo tem acesso a entrada original,
apenas a representacdo da mesma através da extracao de caracteristicas. Mesmo com a
robustez desses extratores de caracteristicas, informacdes intrinsecas sobre a imagem e
dominio espacial sao perdidas se nao forem explicitamente extraidas. Uma CNN (Rede
Neural Convolucional -Convolutional Neural Networl é uma abordagem de aprendizado
profundo que utiliza Itros em operagcdes de convolugdo com parametros aprendidos por
meio de um conjunto de dados (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Esses
Itros sdo organizados em camadas, em que o0 modelo inteligente aprende representacdes
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mais abstratas conforme avanga na rede.

Para o problema de analise de sentimentos essa abordagem de aprendizado de
representacdes € necessaria, ja que a expressdo de sentimentos por humanos € complexa, e
criar um extrator de caracteristicas para essas expressées pode nao ser possivel para todas
as entradas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015), e também €é a abordagem com melhores
resultados para esse problema (PORIA et al., 2017; MUKESHIMANA et al., 2017).

O bloco bésico de construcdo de um modelo de aprendizado profundo é uma rede
neural. Uma rede neural € um tipo de modelo inteligente vagamente baseado no cérebro
animal, com unidades conectadas (como neurdnios) que realizam processamento nédo linear
através de uma funcéo de ativacdo (como sinapses), com conexdes baseadas em parametros
ponderados, chamados de pesos. Esses neurdnios formam uma rede organizada em camadas,
que processa uma entrada e a partir dela produz uma inferéncia sobre classe ou valor.
Essas camadas intermediarias de neurénios sdo chamadas camadas escondidas. O resultado
da otimizacdo da funcad.(y%y) é expressado na funcap(x; w), que compreende todos os
pesos por camadas. Essas camadas sao responsaveis por distorcer o espaco de busca da
funcéo e facilitar a separacao nos hiperplanos.

O neurdnio de uma rede neural pode ser descrito pela fung‘é(op iw; a +b
ondea é a resultado do processamento da camada anterior, chamado ativacdo (na primeira
camadaa = x), i indica o indice da camadaif € a entrada),b € o bias, um fator aditivo &f ¢é
uma funcéo de ativagéo, que aplica nado linearidade, permitindo a constru¢ao das distor¢cdes
do espaco de busca. A funcég(x; w) pode ser descrita em fungcédo das camadas da rede,
como por exemplo, em uma rede de trés camadgx; w) = f3(fo(f 1(X; W1);W»); ws), com
a divisdo dos pesos em suas respectivas camadas. Experimentos modernos indicam RelLU
como uma fungéo de ativacdo com bons resultados (LI; YUAN, 2017), e normalmente €
utilizada nas camadas escondidas, enquanto que a funcdo nal depende do problema. A
ligacdo dessas camadas, juntamente com o nimero de neurdnios e suas ligacdes é chamado
de arquitetura. A Figura 6 apresenta a arquitetura dessa rede. Esse tipo de rede tem boa
generalizacao para problemas praticos que podem ser expressados através de um vetor de
caracteristicas unidimensional sem relacdo espacial.

Para imagens e audio, onde além dos valores a relacdo espacial também € importante
no problema, o uso de CNNs é comum, aproveitando a operacdo de convolucéo para criar
representacdes robustas. Esse tipo de rede neural tem como caracteristica a presenca da
operacgdo de convolucdo no lugar dos pesos conectados, onde a operacao é aplicada e os
pesos aprendidos sédo para aplicacdo na operacédo, ndo diretamente nas representaces
apreendidas. CNNs foram o primeiro tipo de DNN que alcancou resultados além do estado
da arte em um antigo problema de Visdo Computacional, o ILSVRC (RUSSAKOVSKY et
al., 2015).

A convolucdo € uma operacao em duas funcdgx) e g(x) gerando uma terceira



31

Figura 6. Rede Neural e seus componentes. No lado esquerdo, o neur6nio e sua descricdo
formal. No lado direito, a rede completa, onde cada neurdnio (circulo) segue a
forma do lado esquerdo.

FONTE: Adaptado de Karpathy (2017)

funcdoh(x) que expressa a forma de(x) emg(x), e é de nida em 1D ou 2D no contexto

de DNNs do mesmo jeito que em processamento de sinal. Essas funcdes sdo o sinal de
audio ou imagem { (x)), e os ltros aprendidos @(x)). Essa operacao tem trés grandes
vantagens, duas em relacéo a representacao, mantendo a espacialidade das caracteristicas
e torna-as invariante a translacao, e relacdo a compartilhamento de parametros, ja que a
conectividade dos Itros em relagcdo as imagens e caracteristicas intermediarias € menor
gque a conectividade completa dos pesos entre uma camada e outra (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Além da convolucéo, a operacao daooling ajusta a escala entre uma camada e
outra para melhorar o desempenho da computacdo. Ao m da rede, camadas totalmente
conectadas sao utilizadas como forma de ajustar os parametros para a fungéo objetivo.
Uma arquitetura popular, a primeira CNN, presente no trabalho de (LECUN et al., 1998)
€ apresentada na Figura 7 como forma de ilustracdo dos conceitos.

Para aprender representagbes complexas e su cientes para um problema, uma rede
neural deve utilizar um grande volume de parametros, e arquiteturas do estado da arte
chegam a ter milhdes deles (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) (SZEGEDY et al., 2017)
(VINYALS et al., 2019). Essas redes ajustam esses parametros com um método e ciente
de minimizacédo de erro, o algoritmo de retro-propagacabackpropagation (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

A aplicacdo mais comum do retro-propagacdo € modi cando o regime de treina-
mento, o conjunto de dados € dividido em lotes e cada lote tem seu gradiente computado
de forma separada, sendo adicionado iterativamente. Desse modo nenhuma entrada é
sobreposta por entradas que ativam mais a rede, impedindo o aprendizado por todos os
itens do conjunto de dados, a0 mesmo tempo que garante que itens que a rede néo consiga
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Figura 7. Arquitetura da LeNet, primeira CNN publicada. As camadas de convolugdo sao
apresentadas, assim como camadas de pooling e ao nal as camadas totalmente
conectadas. Os planos sdo os mapas de ativacao entre as camadas.

FONTE: LeCun et al. (1998)

generalizar atrapalhe a generalizacao do resto dos dados. Cada vez que o conjunto de
dados for processado pela rede e os gradientes uirem de volta se alcanca uma época. Esse
processo é repetido por varias épocas até a generalizacdo desejada. Esse método é chamado
de método estocastico do gradiente (BOTTOU, 2010) e por varias vezes € s6 chamado de
meétodo do gradiente. A Figura 8 apresenta o espaco de busca em uma funcdo e como o
método do gradiente realiza a busca nesse espaco.

Figura 8. Exemplo de aplicacdo do método do gradiente.

FONTE: O autor

O objetivo do método é a partir do ponto inicial chegar no minimo global da funcéo.
Através desses pequenos passos, indicado pelas setas e pontos intermediarios, garante-se
gue a cada época se esteja mais perto do objetivo.

Por m, como os parametros sao atualizados automaticamente, resta escolher os
hiper-parametros, indicando como a rede deve se comportar durante o treino. Na Figura 8,
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o tamanho do passo entre um ponto e outro é indicado por um hiper-parametro chamado
taxa de aprendizado, que indica o quanto deve ser aprendido em cada lote. Regularizacéo
do modelo, aceleracéo e velocidade também podem ser ajustados. O ajuste e selecdo desses
hiper-parametros é uma area ativa de pesquisa, com varias recomendacdes e analises que
serdo abordadas conforme se avanca nesse trabalho.

2.3 Visualizacdo de Dados

A visualizacdo de dados € uma area que estuda a representacdes de dados abstratos
em representagfes gra cas e interfaces de software que permitam ao usuario a manipulacao
de itens de dados visuais (PLAISANT, 2004).

Essas representacdes permite ao usuario fazer descobertas, tomar decisfes e cons-
truir apresentacdes, sobre padrbes (tendéncias, agrupamentos, intervalos, excecoes, etc),
grupos de itens e itens individuais. O uso de suporte computacional para visualizar e
interagir com dados abstratos ampli ca ou reforca a cognicdo humana, habilitando o
usuario a ganhar conhecimento sobre os dados e o relacionamento entre eles, (CARD;
MACKINLAY; SHNEIDERMAN, 2009) facilitando tarefas de pesquisa, analise, comunica-
céo, comparacédo e exploracdo para ampliar a descoberta de padrdes, outliers, e tendéncias
(CARD; MACKINLAY; SHNEIDERMAN, 2009)

De acordo com Shneiderman e Plaisant (2006), uma ferramenta de visualizagdo
de informacédo deve fornecer ao usuério, pelo menos, as seguintes funcionalidades: visdo
geral dos dados, Itro, zoom, detalhes sob demanda, historico de acdes e extracdo de um
subconjunto dos dados. Outros pesquisadores (LEE et al., 2006; SCHULZ et al., 2013;
KERRACHER; KENNEDY; CHALMERS, 2015) apontam outras tarefas essenciais, como
a con guracao do layout de visualizacdo, mapeamentos de dados visuais, classi cacao
visual de itens, localizacdo de valores, recuperacao de valores (por exemplo, maximo e
minimo) e correlagBes entre itens de dados.

Um tipo de ferramenta de visualizacdo de dados édashboard De acordo com Few
(2006), odashboardé um painel de visualiza¢cdes dos dados mais criticos necessarios para
alcancar um ou mais objetivos, geralmente organizados em uma Unica tela, e que podem
ser analisados rapidamente sem muitas interacdes ou con guracoes.

2.3.1 Pipeline de visualizacdo de dados

De maneira geral, o processo de visualizacdo de dados faz parte de um processo de
analise exploratdria, descoberta de conhecimento ou andlise visual. E importante que uma
ferramenta de visualizacdo de dados seja exivel o su ciente para se adaptar aos diversos
per s de usuario: experientes, iniciantes, com mais ou menos habilidades no dominio do
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problema, até que os mesmos se sintam confortaveis para atingir seus objetos em relacdo a
visualizac&o proposta.

Figura 9. Processo genérico de geracao de visualizacdes de dados.

FONTE: Adaptado de Ward, Grinstein e Keim (2015)

Segundo Ward, Grinstein e Keim (2015), a interacdo com uma ferramenta de
visualizacdo ocorre em diversos niveis e gera diversas visualizacées intermediarias. A
Figura 9 apresenta as principais etapas do processo / pipeline de visualizacdo de dados e
sao descritas a seguir:

Modelagem de dados: necessidade de estruturar os dados que serdo visualizados,
em um padréo a ser de nido, para permitir o uso de diversas fontes com layouts diferentes.

Selecdo de Dados: identi car um subconjunto dos dados relevantes a serem
visualizados, podendo ser realizado manualmente pelo usuério ou de forma automatizada
através de métodos algoritmicos;

Mapeamento Visual dos dados: € a etapa em que os dados abstratos séo vincu-
lados a uma representagdo visual. Por exemplo, podem ser mapeados para caracteristicas
visuais, tais como: tamanho, posicao, cor, forma, etc.;

Con guracao de parametros da cena (Transformacéo da Visao): a ferra-
menta deve permitir que 0 USuario possa especi car varios atributos da visualizacdo que
séo relativamente independentes dos dados. Por exemplo: cor, som, luz, etc.;

Renderizacdo ou geracao da visualizacdo: renderizacdo da visualizacéo é a
representacdo da imagem no dispositivo de saida, como um monitor LCD, e que varia de
acordo com o mapeamento visual que esta sendo utilizado para dados. Além disso, a maioria
das visualizagdes incluem informacdes complementares para facilitar a interpretacédo dos
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dados, tais como: eixos, anotagdes, imagens, etc.;

Um exemplo pratico do pipeline de visualizacdo esta presente no trabalho do
Hussain et al. (2018) e apresentado no modelo descrito na Figura 10.

Figura 10. Processo de geracgéo de visualizacdes de dados.

FONTE: Hussain et al. (2018)

No modulo deData Acquisition and Synchronizationeste recebe os dados brutos
para ser convertido em tabelas de dados no médulo Data Persistence além de realizar
outros processamentos que nao fazem parte do pipeline de visualizacdo. O médulo de
Visualization Server é responsavel pelas etapas de mapeamento visual e renderizacéao.
Apesar do modelo apresentar as caracteristicas de um pipeline de visualizagdo, um ponto

nao tratado neste trabalho € a coordenacgéo de dados entre as visualizagBes e a composi¢do
de um painel interativo, pontos que foram tratados nesta tese.

2.3.2 Visualizacdo de sentimentos

Dentro da area de visualizacédo de informacéo (ou dados) uma subarea importante
para essa tese € a visualizacdo de sentimentos, uma vez que esta tese utiliza métodos
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combinados de dados de andlises de sentimentos multimodais e técnicas de visualizacdo de
informacéo (ou dados).

A visualizacdo de sentimentos é entendida como um desa o de pesquisa em vi-
sualizacao de informacdes (InfoVis) para analisar sentimentos descobertos em dados de
texto, audio, imagens, video, entre outros. (KUCHER; KERREN, 2015) As aplicacfes e
tarefas de visualizagdo de sentimentos incluem, por exemplo, monitoramento da opiniéo
publica nas midias sociais, analise de literatura, apoio a pesquisa de sentimentos, postura
em linguistica, NLP, etc.

Alguns dos primeiros trabalhos que mencionam a visualizacdo de sentimentos se
originam na mineracdo de dados (DM) ou NLP e usam representacfes visuais basicas
na maioria dos casos, como gra cos de barras, linhas ou pizza (KUCHER; PARADIS;
KERREN, 2018b). Técnicas de visualizagdo mais recentes geralmente re etem 0s avangos
na area de visualizado de informacao e incorporam sentimentos em con guragdes complexas
gue envolvem dados heterogéneos com caracteristicas temporais, relacionais e geoespaciais.

Kucher, Paradis e Kerren (2018b) lista as propriedades gerais e os desa os da
visualizacdo de sentimentos da seguinte maneira:

a visualizacdo de sentimentos abrange uma variedade de tarefas de andlise de
sentimentos, desde deteccdo de subjetividade até reconhecimento de emocdes e
analise de postura;

as técnicas de visualizacao de sentimentos podem ter que usar dados especi cos para
0 modelo de analise de sentimentos (por exemplo, baseado em Iéxico ou aprendizado
de méaquina) e escopo (nivel de palavra, nivel de expresséo, etc.);

A visualizagéo de sentimentos re ete uma variedade de dominios de dados e tarefas
do usuério existentes em pesquisas e aplicacdes de analise de sentimentos, que vao
desde a pesquisa tedrica em linguistica e NLP até a midia social e 0 monitoramento
de noticias, implicando o uso de varios canais e representacdes visuais.

Para a andlise de sentimentoslashboardscom metéaforas de velocimetro, gra cos de
linha e histogramas sao frequentemente usados para representar informacdes quantitativas
dos sentimentos, enquanto queordcloudssdo usadas para representar a frequéncia e
a qualidade da emocéo ou polaridade. Outras técnicas menos usadas sao radares para
representar e comparar informacdes quantitativas, gra cos de dispersao para executar
correlacdes, técnicas hierarquicas para agrupar e correlacionar dados e representacoes
temporais.

Em geral, os conjuntos de dados de sentimentos sdo compostos de dados categéricos
de emocdo (raiva, medo, tristeza, alegria, surpresa, nojo, desprezo e neutro) ou polaridade
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(positivo, negativo e neutro), normalmente representados por cores (Figura 11), e outros
dados numéricos como tempo ou geo-espaciais referentes ao dominio do problema. Segundo
Holtz e Healy (2018), técnicas de visualizacdo como boxplot, pie chart, wordcloud, treemap

e gantt chart sdo mais recomendados para esse caso.

Figura 11. Representacao visuais das percepc¢des da marca nas midias sociais.

FONTE: Liu et al. (2016)

Em casos, em que ndo ha ordenamento do conjunto de dados comlogsnumeéricos
de posicionamento, como rastreamento de olhosm®use as técnicas que relacionam dois
valores numéricos sao mais recomendadas, tais como: dispersédo de dadns, boxplot
etc. Além disso, os trabalhos em andlise de sentimento tem apresentddshboardscom
multiplas visdes coordenadas, integrando dados de sentimento e dados do dominio do
problema. A Figura 12 apresenta um exemplo d#ashboardcom mudltiplas visbes de dados
coordenadas, incluindo representacédo de sentimento por cores, que permeia as visualizagdes,
e utilizam as técnicas de grafo em B, matriz em D, conjuntos paralelos em @erdcloud
(nuvem de palavras) em E.
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