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Prefacio

Dentre as atividades de Simposio Brasileiro de Sistemas de Informacéo (SBSI) a
discussdo de temas atuais sobre pesquisa e ensino, e também sua relacdo com a
indUstria, € sempre oportunizada. Neste &mbito, 0s minicursos constituem-se para a
comunidade em oportunidades de formacdo e atualizacdo em determinados topicos de
pesquisa.

Na edicdo 2016 foram selecionados quatro minicursos dentre dezessete
propostas submetidas por meio de uma chamada publica amplamente divulgada por
meio de listas eletrénicas da SBC (Sociedade Brasileira de Computacdo). Todas as
propostas receberam, no minimo, trés avaliacdes realizadas por um Comité composto
por quarenta e cinco professores doutores, que consideraram critérios como relevancia
para o0 evento, expectativa do publico, atualidade e contetdo. O SBSI 2016 inova
também por lancar, pela primeira vez, o conteddo dos minicursos no formato de livro,
cujas quatro propostas selecionadas constituem os seus capitulos.

O Capitulo 1 apresenta o texto do minicurso intitulado Anélise de sentimentos
utilizando técnicas de classificagdo multiclasse, que visa introduzir o processo de
andlise de sentimentos utilizando técnicas de extracdo de caracteristicas, executando as
fases de pré-processamento textual, selecdo de caracteristicas, vetorizacao e, por fim, o
aprendizado de maquina, a fim de inferir se uma opinido é positiva ou negativa
(classificacdo binaria) ou inferir um rating (classificacdo multiclasse).

O Capitulo 2 apresenta o texto do minicurso intitulado Keep calm and visualize
your data: minicurso de Visualizacdo de Dados, que apresenta uma abordagem
pratica que concilia a literatura em visualizacdo de informacéo, e seus diversos recursos
disponiveis, na construcdo de representacdes graficas de dados que sejam facilitadoras
para o processo decisorio e a disseminagdo do conhecimento.

O Capitulo 3 apresenta o texto do minicurso intitulado Modelos de Negdcios
Inovadores na Era da Computacdo em Nuvem, no qual os autores apresentam
modelos de negdcios baseados em nuvem a fim de prover meios e conhecimento para a
producdo de um modelo de negdcio inovador. Ainda, apresentam como e onde incubar e
acelerar seu negdcio, onde encontrar investidores, além de casos reais de modelos de
negocio de sucesso e de fracassos, bem como o papel da computacdo em nuvem nesse
processo.

O Capitulo 4 apresenta o texto do minicurso intitulado Sistemas LBS, Internet
das Coisas e Computacdo Vestivel: Usando a Computacdo Sensivel ao Contexto
para Desenvolver as Aplicagdes do Séc. XXI, que propicia uma visdo geral sobre a
Computacdo  Movel, Computagdo Sensivel ao Contexto e Computagdo
Ubiqua/Pervasiva, especialmente dos Sistemas Baseados em Localizacdo (LBS),
ilustrando suas potencialidades, problemas e desafios para que se tornem populares e
atinjam, de fato, o usuario final de forma mais eficiente.



Acreditamos que este material podera ser amplamente utilizado por professores
de Sistemas de Informacdo, como base para suas aulas; por pesquisadores, para
discussdo de novas abordagens e como insumos para suas pesquisas atuais e futuras; e
por profissionais, como auxilio em sua pratica cotidiana. Esperamos que todos que
tenham acesso ao contetido desses minicursos e fagam dele um 6timo proveito!

Clodis Boscarioli (UNIOESTE) e Ronaldo dos Santos Mello (UFSC)
Organizadores da Trilha de Minicursos do SBSI 2016
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Capitulo

1

Analise de Sentimentos Utilizando Técnicas de
Classificacao Multiclasse

Alexandre de Castro Lunardi, José Viterbo, Flavia Cristina Bernardini

Abstract

After the advent of Web 2.0, finding reviews on products, businesses, services,
organizations and many other areas on the web became really easy. These
opinions can be found on social networks, blogs and specialized e-commerce
sites that provide tools so that a user can evaluate an item. These reviews can
be useful in recommender systems, stating whether a product is suitable or not
via the existing web assessments. This type of analysis is known as binary
classification. Beyond binary classification, other forms may include scales
evaluation, problem known as multiclass classification. An example of this type
of classification is ratings inference (multiclass classification). This work
intends to introduce the feelings analysis process, using feature extraction
techniques by performing the steps of textual preprocessing, feature selection,
vectorization, and finally, machine learning, in order to infer whether an
opinion is positive or negative (binary classification) or to infer a rating.

Resumo

Com o advento da Web 2.0, encontrar opinides sobre produtos, negocios,
servicos, organizagdes e sobre tantos outros dominios é algo comum na web.
Essas opinides podem ser encontradas em redes sociais, blogs especializados e
em sites e-commerce que disponibilizam ferramentas para que um usuario
possa avaliar um item. Essas opinides podem ser de grande utilidade em
sistemas de recomendacdo, informando se um produto é recomendado ou néo
por meio das avaliagdes existentes na web. Este tipo de analise é baseada em
técnicas de classificacdo binéria. Além da classificacdo binaria, outras formas
podem incluir a avaliacdo de escalas, problema conhecido como classificacéo
multiclasse. Um exemplo deste tipo de classificacdo é a inferéncia de ratings
(classificagdo multiclasse). Esse estudo tem o intuito de introduzir o processo
de andlise de sentimentos utilizando técnicas de extracdo de caracteristicas,
executando as fases de pre-processamento textual, selecéo de caracteristicas,



vetorizacao e, por fim, o aprendizado de maquina, a fim de inferir se uma
opinido é positiva ou negativa (classificagdo binaria) ou inferir um rating.

1.1 Introducéo

Opinides sempre foram Gteis no que diz respeito a tomada de decisdes dos seres humanos
[CAMBRIA et al. 2013]. Nossas escolhas sempre foram, em certo grau, dependentes das
opinides e conselhos de outras pessoas [LIU 2012]. Além disso, € de grande importancia
para empresas conhecer o sentimento das pessoas em relagdo a um produto ou servico, o
que permite realizar previsfes de mercado ou oferecer recomendacGes aos consumidores
[TURNEY 2002], tornando essas empresas mais proximas de seu publico-alvo.

Com o advento da Web 2.0, é cada vez mais facil encontrar opinides valiosas
relacionadas a produtos, servicos, organizacgdes, individuos, eventos e VArios outros
dominios. Isso se deve ao crescente uso de redes sociais, blogs e, principalmente,
ferramentas que permitem aos usuérios deixar registrado seus comentérios sobre algum
produto ou servi¢o em sites de comércio eletrdnico. Essa crescente disponibilizacédo de
dados é também conhecida como “web social” [CAMBRIA et al. 2013]. Isso pode ser
notado em sites de comércio eletrdnico como o Booking.com™?! e a Amazon™?2, nos quais
os clientes podem deixar seus comentarios, revelando suas opinides a respeito do produto
ou servico oferecido.

Com essa grande quantidade de informacéo disponivel na Internet, analisar todo
0 conjunto de opinides encontradas se tornou uma tarefa inviavel para o ser humano. Com
isso, capturar e processar de forma adequada essas informacdes por meio de técnicas
computacionais — a chamada mineracdo de opinibes ou analise de sentimentos
[CAMBRIA et al. 2013] — se torna fundamental para permitir a identificacdo do real
interesse do publico sobre algum item. A comunidade cientifica vem, dessa forma,
desenvolvendo ferramentas que visam auxiliar na recuperacao e tratamento de opinides —
ou avaliacBes — sobre produtos e servicos, disponiveis na web social. Dessa forma,
pesquisas sobre mineracdo de opinides e/ou analise de sentimentos sdo uma das areas
mais ativas e desafiantes, abordadas principalmente na area de Processamento de
Linguagem Natural (NLP).

Analise de sentimentos ou mineracdo de opinides sdo 0s principais termos
empregados para descrever a analise automatica de textos subjetivos, isto &, textos que
contém ndo apenas fatos ou explicacdes técnicas sobre algo, mas alguma opinido a
respeito de um item. A partir dessa analise, é possivel identificar aspectos distintos de um
item, por exemplo, a localizac&o ou a limpeza de um hotel, a durabilidade ou a facilidade
de uso de um eletrodoméstico. E possivel realizar também uma analise agregada das
avaliacGes sobre um determinado item, identificando o sentimento geral em relagéo a esse
item. Com isso, poderemos saber, por exemplo, se um hotel é recomendado pelos
consumidores que ali se hospedaram, de acordo com o conjunto de opinides emitidas. Ou
seja, considerando-se apenas uma escala binaria, os aspectos especificos de um produto
ou servico podem ser classificados como bons ou ruins. Por exemplo, pode-se avaliar se
a camera de um celular é recomendavel ou ndo, ou se a localizagdo de um hotel é boa ou

! http://www.booking.com/
2 http://www.amazon.com/



ndo. A partir da andlise de diversos aspectos, chega-se a uma conclusdo sobre o
sentimento final sobre um item. Por exemplo, apds avaliar atributos de um celular como
a camera, facilidade de uso, preco e varios outros aspectos, pode-se chegar a uma
concluséo final sobre a recomendacao do celular.

Considerando um texto subjetivo que representa a avaliacdo de um usuério sobre
um determinado item, este pode ser classificagdo utilizando-se técnicas binarias ou
multiclasse. Na classificacdo binaria, o objetivo € rotular essa avaliagdo como positiva ou
negativa (boa ou ruim), com relagdo ao sentimento expressado pelo usuério. Um exemplo
de ferramenta criada para analisar o sentimento de uma opinido é a sentiment1402,
proposta por [GO; BHAYANI; HUANG 2009]. Nesse site é possivel verificar o
sentimento em relacdo a uma entidade (empresa, produto, servico etc) utilizando tweets
sobre a entidade em anélise. Essa ferramenta seleciona os tweets de acordo com a palavra-
chave informada pelo usuario e classifica os tweets encontrados como positivos ou
negativos. Além disso, é apresentado um grafico com a porcentagem total de tweets
positivos e negativos. Outros sites também exemplificam o uso da analise de sentimentos,
como o NLTK Text Classification*, no qual o usuario digita um texto sobre algo € o
sistema determina se é uma opinido (texto subjetivo) e, caso positivo, se a polaridade
desta é positiva ou negativa. Outro exemplo é o site Skyttle®, no qual a opini&o informada
também é classificada como boa ou ruim e, além disso, as frases com sentimento bom séo
marcadas em verde e as frases com sentimento ruim sdo marcadas em vermelho.

A classificacdo ou andlise multiclasse analisa uma avaliacédo considerando escalas
com mais de dois “valores de sentimento”, como por exemplo, “bom”, “neutro” ou
“ruim”. Em diversos cenarios, os produtos ou servigos sdo classificados em escalas de
valores multiplos. Pode-se citar como exemplo o site Booking, no qual os hotéis sdo
classificados com notas que variam de 0 a 10. Assim sendo, uma forma tipica de analise
multiclasse é o Problema de Inferéncia de Rating (Rating-inference Problem- RIP),
baseada em escalas de rating que tipicamente variam de 1 a 5 estrelas [PAN e LEE 2005].
Em alguns casos, essa escala pode ser analisada como 4 classes, na qual a classe 3 (neutra)
é desconsiderada, ou como 3 classes, nas quais as classes 1 e 2 sdo unidas, assim como
as classes 4 e 5.

Escalas baseadas em ratings estdo presentes em larga escala em ferramentas de
avaliacdo disponiveis em servicos como Amazon™ e Netflix™®, e projetos como o
GroupLens™’ [KONSTAN et al. 1997], com avaliagGes utilizando opiniGes rotuladas em
uma escala 5-ratings. A importancia da avalia¢do correta pode ser comprovada de acordo
com a pesquisa do site ComScore®, que mostra que os consumidores tém maior disposicdo
para gastar entre 20% e 99% a mais em servicos que tenham uma classificagdo excelente
(5 estrelas) do que um servico classificado com 4 estrelas (Bom). Para o dominio de
hoteis, esse percentual é de 38%. Tecnicas de classificacdo binaria ndo permitiriam que
essa divisdo (4 e 5 estrelas) fosse identificada automaticamente em trabalhos em anélise
de sentimentos. Além disso, considerando a grande utilizacdo de varias classes na analise
de textos subjetivos, é de grande interesse analisar ndo somente a polaridade de um item,

3 http://www.sentiment140.com

4 http://text-processing.com/demo/sentiment/
S http://www.skyttle.com/demoin

® http://www.netflix.com

" http://grouplens.org

8 http://comscore.com



mas também avaliar os graus de positividade e negatividade por meio de ratings
numericos, baseados, por exemplo, na escala de Likert [LIKERT 1932], variando de 1 a
5 estrelas.

Embora seja uma forma de classificacdo essencial devido ao grande uso de ratings
e de grande importancia para a comunidade e para empresas, 0 numero de trabalhos
disponiveis em analise de sentimentos multiclasse é muito inferior se comparado aos
trabalhos com classificacao binaria. Mesmo em cenarios tipicamente de escalas maltiplas,
grande parte das andlises de opiniGes consideram apenas duas classes principais —
agrupadas em recomendado ou ndo recomendado —, em que, em uma escala de 1 a 5
estrelas, por exemplo, 4 ou 5 estrelas sdo consideradas recomendaveis e 1, 2 ou 3 estrelas
ndo sdo recomendaveis.

Um possivel emprego para as técnicas de analise multiclasse, seria permitir a
classificacdo automatica de comentarios de usuarios em sites de produtos ou servicos,
diminuindo o chamado efeito manada (herding effect) [WANG e WANG 2014]. Esse
efeito acontece na avaliacdo direta realizada pelos usuarios quando estes se deixam
influenciar pela avaliagdo da maioria. Por exemplo, um usuario pode ter achado um
celular bom (4 estrelas), mas caso a maioria dos outros usuarios tenham considerado
excelente (5 estrelas), existe a possibilidade de que ele avalie o celular com base na média
dos outros usuarios e nao no que o celular representou para ele. Além disso, a
classificacdo automética de comentérios baseada em analise multiclasse poderia
simplesmente evitar os erros da classificacdo realizada pelo usuério, e casos em que um
comentério ndo condiz o nimero de estrelas atribuidos, poderiam ser evitados. Mesmo
com a divisdo com ratings 4 e 5 consideradas recomendadas, de acordo com a pesquisa
feita pelo site PracticalECommerce® a inferéncia de ratings seria de grande utilidade
tendo em vista que uma estrela a mais ou a menos pode fazer a diferenca no momento da
compra de um item.

Dessa forma, esse capitulo tem como principal objetivo a apresentacéo de técnicas
de andlise de sentimentos baseada em classificacdo multiclasse. Primeiramente
apresentamos os principais conceitos relacionados ao tema. Em seguida, apresentamos as
técnicas de extracdo de caracteristicas que possibilitam uma boa representacdo de
opiniGes na forma de vetores de caracteristicas. Em seguida, explicamos os diversos
modelos e algoritmos de classificacdo que podem ser utilizados e discutimos métricas
para avaliar de forma adequada o desempenho desses algoritmos. Além disso,
apresentamos também uma discussdo sobre os trabalhos que utilizam aprendizado de
maquina na area de andlise de sentimentos.

1.2 Definigoes

Segundo [LIU 2012], a anélise de sentimentos ou mineracéo de opinides é o campo de
estudo que analisa as atitudes, emogdes, sentimentos e as opinides das pessoas em relagéo
a entidades - como produtos, servicos, organizacGes, eventos, topicos - e 0s atributos
dessas entidades. Ela é um campo desafiador na area de Processamento de Linguagem
Natural j& que trata varias questdes de PLN como a tratamento de negacéo e retirada de
palavras-chave e pode cobrir muitos problemas, desde a classificagdo em relagdo a
polaridade de uma opinido até o processo de sumarizacdo do sentimento geral sobre algo.

% http://www.practicalecommerce.com/articles/93017-Study-5-Star-Reviews-Not-Necessarily-Helpful
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Seja um texto d, a tarefa inicial na mineracéo de opinides consiste em determinar
se d é subjetivo, ou seja, expressa um sentimento. Seja tal texto considerado subjetivo,
formalmente, uma opinido pode ser representada como uma 5-tupla [LIU 2012] O = (e,
a, s, h, t), na qual:

o e € 0 nome da entidade ou objeto ao qual uma opinido se refere;

o a é o atributo especifico da entidade;

o s é 0 sentimento do autor da opinido em relacdo a um atributo ou entidade;
o h € o autor da opinido, €;

J t é a data na qual a opinido foi criada.

Como exemplo, temos a seguinte opinido sobre o hotel H retirada do site
TripAdvisor?:

User: DesDeeMona (h)

Title: A magnicent building of fading grandeur, redolent of earlier times

Rating: 4

Date: April 28, 2015 (t)

Review: “Ground floor lobbies and suites with art deco design are impressive. Rooms (a)
are spacious (s) with high ceilings and plenty of room in the en suite shower. Yes, lifts are
a little slow, the paint is peeling, the plaster cracking, there are stains on the carpet - but
hey, everything works, the sheets are well laundered and beds are comfortable”.

Nesse exemplo, pode-se observar que o hotel é a entidade e um dos atributos sdo
0s quartos, destacados com a letra (a) no documento. Eles sdo classificados pelo autor
como “espagosos”, como demarcado acima pela letra (s). Para [DAVE et al. 2003], a
tarefa ideal na analise de sentimentos deveria processar um conjunto de opinides sobre
certa entidade, gerando uma lista de atributos para a mesma e agregar opinides sobre 0s
atributos da entidade. Entretanto, outros autores consideram apenas a entidade da opiniéo
e o sentimento final, como feito em [PANG; LEE; VAITHYANATHAN 2002].

De forma resumida, a taxonomia de analise de sentimentos esta presente na Figura
1. A ideia basica para o problema de andlise de sentimentos € que um usuario emita uma
opinido, também chamada de avaliacdo ou revisdo. Essa avaliacdo pode ser sobre uma
entidade ou item (como um hotel, por exemplo) ou pode ser relativa a um aspecto ou
atributo especifico de um item (a localizagdo do hotel). Esse sentimento geralmente pode
ser classificado em duas ou mais classes. A forma mais comum de classificacdo € a
classificacdo binaria, que diz se uma opinido € positiva ou negativa. Além disso, outras
formas de classificagdo merecem destaque como a classificacdo por meio de ratings
(presentes no site da Amazon) ou por meio de notas (Booking.com).

1.3 A Anélise de Sentimentos e o Aprendizado de Maquina

Um dos primeiros trabalhos a analisar o sentimento das pessoas através de dados da web
foi discutido em [DAS e CHEN 2001], e utilizou o termo extracdo de sentimento para
capturar a influéncia da opinido de individuos no dominio de finangas. Ja Pang et al.
[PANG et al. 2002], utilizam o termo classificacdo de sentimentos para avaliar
documentos considerando o sentimento geral de uma opinido, classificando-as como
positivas ou negativas. Outro trabalho inicial € o de Turney [TURNEY 2002] que visa
classificar opinides como recomendadas ou ndo recomendadas (em inglés, thumbs up e
thumbs down). Apenas em Nasukawa e Yi [NASUKAWA e Y1 2003) o termo analise de




sentimentos € empregado, e assim como em [PANG; LEE; VAITHYANATHAN 2002],
0s autores introduzem uma pesquisa para classificar uma opinido como positiva ou
negativa.

Usudrio Atributo
Aspecto
emiteOpinido éRelativo temAtributos
Opinido Entidade
Avaliacdo ltem
Revisdo &Sobre =
temSentimento
r__ffiff‘—_____——"_____}
v e
’ |
Sentimento . V !
Multiclasse Bindrio
Multiponto Polaridade
Multiescala _ <}-q
> I e !
| I
I : I |
I | : i
| N — |
L| Ratings Notas J| L| Negativo Positivo | |

Figura 1. Ontologia com a analise de sentimentos

De acordo com Cambria et al. [CAMBRIA et al. 2013], a mineragéo de opinides
pode ser agrupada em quatro campos, na qual a analise pode ser realizada por meio de:

e Palavras-chave e afinidade Iéxica: classifica o texto de acordo com a presenca de
palavras sem sentido ambiguo, tais como “feliz”, “triste” e “medo”. Além de detectar
palavras 6bvias, também atribui a outras palavras uma relacao de afinidade com um
sentimento, seja ele bom ou ruim. Um exemplo de aplicagdo é o SentiWordNet*® 3.0
[BACCIANELLA; ESULI; SEBASTIANI 2010], um recurso 1éxico criado a fim de
orientar aplicagdes em mineragdo de opinides.
e Aprendizado de mdquina: utiliza modelos de aprendizado de maquina, como
Naive Bayes e Support Vector Machine (SVM), para classificar um texto. Nesse caso,
o sistema, além de aprender a importancia de uma palavra-chave dbvia, considera
outras palavras que podem ser fundamentais, além da possibilidade de analisar a
frequéncia ou a pontuag¢do de um texto.
e Orientacdo semantica: esses métodos calculam a orientacdo semantica (por
exemplo, para o problema binario saber a polaridade da palavra) de uma palavra
baseada na coocorréncia da mesma com palavras que possuem a mesma orientagdo. O
principal trabalho que propde um método que calcule essa orientacdo seméantica € o
algoritmo proposto por Turney, 2002 [TURNEY 2002]. O algoritmo Pointwise Mutual
Information and Information Retrieval (PMI-IR) ¢ utilizado a fim de medir a
similaridade de pares de palavras ou frases. A orientacdo ¢ calculada pela comparagao
da similaridade de uma palavra em relagdo aos sentimentos positivo € negativo.

10 http://www.sentiwordnet.isti.cnr.it



e Baseado em conceitos: usam ontologias ou redes de palavras-chave para realizar
a analise textual. Podem analisar expressdes que ndo possuem uma emogao explicita,
mas estdo relacionadas a um sentimento implicitamente. No trabalho realizado por
Kontopoulos et al [KONTOPOULOS et al. 2013], € proposto o uso de ontologias a

fim de melhorar o desempenho da analise de sentimentos no 7ivitter™.

Como pode ser notado, existem varias técnicas de analise de sentimentos,
entretanto, o foco desse estudo esté na utilizacdo de modelos de aprendizado de méquina,
juntamente com técnicas de extracdo de caracteristicas, a fim de treinar e classificar um

conjunto de opinides, de acordo com o esquema exibido pela Figura 2.

a)

Bag-of-words I::> Selecfio de I::>
caracteristica

Extracdo de Caracteristicas

Opinides Pré-processamento Vetor de S:a racteristicas
I Rotuladas textual de treinamento

Treinamento

Algoritmos

I::> de aprendizado
de mdquina

d Modelo

Opinides
ndo Rotuladas textual

Pré-processamento Vetor de .caractenstlcas
de treinamento

Bag-of-words Selecdo de
caracteristica

Extragdo de Caracteristicas

Classificacdo
I:> Modelo ‘

OpiniBes
II Rotuladas

Figura 2. Processo de analise textual com extragdo

de caracteristicas e

aprendizado de maquina. (a) Processo de treinamento. (b) Processo de

classificacéo

Na parte a), 0 processo de extracdo de caracteristicas e o treinamento dos
algoritmos de aprendizado sdo descritos. Apds a selecdo de uma base de dados com
opinides previamente rotuladas, a fase de extracdo de caracteristicas é dividida em quatro
etapas. A primeira etapa, de pré-processamento textual, consiste na retirada de caracteres
especiais, stopwords e tratamento da negacdo. A segunda etapa, bag-of-words, transforma
bigramas. A terceira etapa
é a fase de selecéo de caracteristicas que consiste na escolha dos melhores n-gramas para
o0 treinamento dos algoritmos de classificacdo. A Gltima etapa é a de vetorizacdo que
transforma a base de dados em documentos que sdo mais facilmente compreendidos pelos
algoritmos de aprendizado. Por fim, esses algoritmos criam modelos de classificacao que

cada opinido da base de dados em um conjunto de unigramas e

podem ser utilizados para categorizar opiniées sem rétulos.




A parte b) representa 0 modelo de classificacdo de novas instancias. As opinides
ndo rotuladas selecionadas passam pelo mesmo processo de extracdo de caracteristicas
descrito na parte a). Ap6s a extracdo de caracteristicas, as opinides sdo classificadas
através de um modelo criado na parte a).

As etapas de pré-processamento, bag-of-words, selecdo de caracteristicas e
vetorizacdo de caracteristicas para treinamento estdo descritas na Secdo 1.4. Essas
técnicas estdo presentes em alguns dos principais trabalhos que tem como objetivo a
analise de sentimentos por meio do aprendizado de méquina. Na Secéo 1.5, os principais
algoritmos de classificacdo utilizados em analise de sentimentos sdo apresentados. Além
disso, as medidas avaliativas séo descritas na Se¢éo 1.6.

Embora existam centenas de técnicas e métodos de analise de sentimentos
presentes na literatura, como pode ser notado na Se¢do 1.7, que discute os trabalhos
relacionados, alguns passos comuns e técnicas bem utilizadas foram selecionados
baseado na importancia dos trabalhos e no bom desempenho dos métodos existentes.

1.4 Extracgdo de Caracteristicas

Seja um conjunto D de opinides selecionadas, algumas fases sdo essenciais na extracdo
de caracteristicas de textos que contém opiniGes. Embora as Técnicas de Extracdo de
Caracteristicas (TEC’s) descritas a seguir ndo agreguem todas as formas de analise
disponiveis, por meio destes passos € possivel configurar um bom documento que possa
ser compreendido por um algoritmo de aprendizado de maquina, cuja analise é o foco
deste trabalho.

1.4.1 Pré-Processamento Textual

O primeiro passo para a construcdao de um documento compreensivel para os algoritmos
de classificacédo € selecionar uma base de dados com textos avaliativos, isto é, textos que
possuam um sentimento em relagdo a um item.

Com as opinides a serem analisadas devidamente selecionadas, o0 proximo passo do
pré-processamento é a tokenization, que consiste na retirada de caracteres como virgulas,
acentos e pontuacbes. Em alguns trabalhos, alguns caracteres, como pontos de
exclamagdo ou emoticons podem ser utilizados como caracteristica de treinamento [GO;
BHAYANI; HUANG 2009] ou como forma de selecéo de opinides para a criacao de uma
base de dados [PAK e PAROUBEK 2010]. Em casos nos quais as opinides sao extraidas
diretamente de paginas web, a retirada de tags em HTML também deve ser realizada
como feito em [BEINEKE et al. 2004] e [KANG; YOO; HAN 2012]. Alguns exemplos
de caracteres especiais estdo presentes na Tabela 1.

Tabela 1. Exemplos de caracteres especiais

Descricdo Token
Acentos N
Pontuacdo !

Especiais @#*()&
Emoticons )3) D C((
HTML <br> <p>

Com a retirada desses caracteres especiais das opiniées, 0 proOximo passo € o0 da
normalizac&o textual. Nesta etapa, estdo incluidas a retirada de radicais, retirada de letras
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repetidas em algumas palavras e a correcdo ortogréafica. A etapa de correcao ortografica
pode ser notada em trabalhos como [KOULOUMPIS; WILSON; MOORE 2011].
Embora seja indiscutivel a necessidade desse passo, poucos trabalhos que tem o foco na
classificacdo de sentimentos citam a normalizacdo textual na fase de extracdo de
caracteristicas. Esses passos podem ser melhor estudadas em livros como [MANNING e
RAGHAVAN 2009] que, além de apresentarem uma boa introducéo sobre recuperagdo
de informacdo e o pré-processamento textual, mostram a utilizacdo de algoritmos de
aprendizado para a classificacao textual.

Outro passo importante na parte de tratamento das opinides € a retirada de palavras
consideradas com pouco ou nenhum sentimento, as chamadas stopwords*. O objetivo é
diminuir a quantidade de palavras que possam ser usadas no treinamento, retirando
palavras que pouco influenciam na determinacdo do sentimento final de um texto.

Outro passo importante € o tratamento de opini6es com palavras que expressam
negacdo [PANG e LEE 2008]. Desta forma, frases como “This is not bad” ou “That is not
good” tem seu sentimento invertido pelo token “not”. A fim de tratar esse problema,
palavras que tem como precedentes os modificadores no, not ou nothing podem ser
transformadas em uma Unica palavra. Como exemplo, “not good” é representado pelo
token “not_good " que é similar ao token “bad ”.

1.4.2 N-Gramas — Bag of Words

Com as opinides normalizadas, cada palavra de uma opinido corresponde a um unigrama,
como pode ser observado no trabalho de Pang et al.[PANG; LEE; VAITHYANATHAN
2002]. Além de unigramas, essas palavras podem ser agrupadas formando bigramas (duas
palavras) ou n-gramas (duas ou mais palavras). Unigramas e bigramas sdo as principais
formas de representacdo de tokens e possuem bons resultados na anélise de sentimentos
[LIU 2012], tanto na classificacdo binaria [PANG; LEE; VAITHYANATHAN 2002]
como multiclasse [PANG e LEE 2005].

Seja a frase “This cell phone is amazing”. Na Tabela 2, € exibido um exemplo da
representacdo desta frase em unigramas e bigramas, sem que haja a retirada de nenhuma
das palavras em etapas anteriores. Cada n-grama esta separado por virgulas na tabela e a
unido dos mesmos esta representada pelo caractere “ . Nota-Se que a ordem das palavras
foi mantida em relacdo a estrutura da frase inicial e nem todos 0s n-gramas possiveis estao
representados.

Tabela 2. Exemplo de bag-of-words com n-gramas

Unigrama This, cell, phone, is, amazing
Bigrama This_cell, cell_phone, phone_is, is_amazing

1.4.3 Técnicas de Selecdo de Caracteristicas

Apos a etapa de normalizagdo textual, a fase de Selegdo de Caracteristicas é fundamental
para a escolha dos n-gramas para o treinamento de algoritmos de aprendizado [LI1U 2012].
Como demonstrado por [PRUSA; KHOSHGOFTAAR; DITTMAN 2015] na andlise de
dados recolhidos do Twitter™?!2 a selecdo de caracteristicas pode melhorar

11| ista de stopwords que sera utilizada: http://www.ranks.nl/stopwords
2 http://www.twitter.com



significativamente o desempenho da classificacdo. Esta etapa consiste na escolha de n-
gramas que serdo utilizadas como atributos de treinamento.

Trés metodos de selecdo de caracteristicas foram testadas e analisadas:
Information Gain, Gain Ratio e Chi-quadrado e estdo descritas nas subse¢fes posteriores.
Trabalhos como [TANG; TAN; CHENG 2009], [SHARMA e DEY 2012] e [PRUSA;
KHOSHGOFTAAR; DITTMAN 2015] fazem uso de alguma técnica de extracdo de
caracteristica.

1.4.3.1 Ganho de Informacao

O ganho de informacdo € uma reducédo esperada na entropia causada pela divisdo dos
exemplos de acordo com um atributo qualquer X, na qual entropia € definida como o valor
esperado de uma informacdo [HARRINGTON 2012], considerando-se z 0 numero de
classes possiveis que uma informacédo pode assumir dada pela Equacéo 1.1:

H= Yi_ip()log; p(x;) (L1.1).
Ele mede o nimero de bits obtidos por meio da predicdo de uma classe através da

presenca ou falta de um termo em um documento. Seja t um n-grama, o ganho de
informacdo de um termo € calculado como na Equacao 1.2:

IG(t) =-Y7; P(c;) logP(c;) + P(t) X:io; P(ci|t) logP(c|t) +
P(D) I7, P(c;[D) logP(ci[D) (1.2),

onde P(c;) denota a probabilidade de uma classe i ocorrer; P(t) é a probabilidade de um
n-grama (atributo) t ocorrer; e P(t) a é a probabilidade de um n-grama t ndo ocorrer [TAN
e ZHANG 2008].

Em anélise de sentimentos, dado um conjunto de n-gramas de uma base de dados
com opinides, na qual duas classes (positivo ou negativo) existem, o IG para cada token
é calculado com base na Equacdo 2. Para o problema de RIP com 5 classes, i variade 1 a
5.

De acordo com a metodologia utilizada, apenas alguns n-gramas sao utilizados
para treinamento. Estes sdo escolhidos de acordo com a maior variagdo do ganho de
informacdo, tanto para classes negativas quanto para classes positivas, isto é, palavras que
expressam sentimento negativo, por exemplo, tem maior tendéncia a serem utilizadas em
opinides nas quais 0 autor nao recomendaria um item.

1.4.3.2 Ganho de Médio de Informagao

O ganho meédio de informacdo aprimora o resultado do ganho de informacéo
normalizando a contribuicdo de todas as caracteristicas na deciséo da classificagédo final
para um documento. Na Equacdo 1.3, os valores de normalizagéo ou Split Information
sdo calculados por meio da informacdo obtida pela divisio de um documento de
treinamento P em v partes, na qual v corresponde a um atributo x [SHARMA, A.; DEY
2012]:

[Pj]

log—-(1.3).

splitinfo(t) = -XV_, ! o

J=1p|

Por fim, a Equacdo 1.4 define o ganho médio como:
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Gain Ratio(t) = Information Gain(t)/SplitInfo(t) (1.4).

Assim como no IG, essa formula tem como objetivo selecionar palavras que
possuem algum sentimento, seja ele positivo ou negativo, e 0s n-gramas com maior ganho
meédio séo utilizados como atributos.

1.4.3.3 Chi-Quadrado

Este modelo consiste em retirar os n-gramas mais comuns ou 0S que sejam mais proximos
de palavras como “bom” ou “ruim” de um texto. A partir disso, vetores podem ser criados
com palavras separadas (unigramas), duas palavras (bigramas) ou n-gramas.

Ele representa a associacao entre uma caracteristica e a classe correspondente por
meio da Equacdo 1.5:

N*(AD-BE)?
(A+E)*(B+D)*(A+B)*(E+D)

CHI(, ¢;) = and CHI,,.x = max;(CHI(t, ¢;)), (1.5),

onde t € um n-grama e ¢; a classe. A é o nimero de vezes que t e c¢; ocorrem
simultaneamente; B € o nimero de vezes que t ocorre sem c;; E é o nimero de vezes que
¢; ocorre sem t; D é o nimero de vezes que nem c; nem t ocorrem e; N € o total de
documentos [TAN e ZHANG 2008].

Para cada classe, a associacdo entre um atributo e uma classe € calculada,
entretanto, apenas o valor maximo CHI,,,, € utilizado, selecionando a classe com maior
relacdo. Na andlise textual, t € representado por um n-grama e ¢ sdo as classes positivo
ou negativo na classificacdo binaria ou sdo as classes referentes as estrelas presentes no
problema de inferéncia de ratings.

1.4.4 Vetorizagao

Com os n-gramas selecionados pelos métodos de extracdo de caracteristicas citados na
subsecdo anterior, a proxima etapa consiste em transformar uma frase em um vetor de
caracteristicas, onde os atributos correspondem aos n-gramas selecionados. Estes
atributos sdo configurados de acordo com frequéncia dos mesmos em relacdo a uma
opinido. Como exemplo, podemos notar o texto a seguir:

Opinido: Great Hotel, lovely staff, great location.8 of us stayed here for 2 nights on a hen
party, hotel is close to all bars night clubs, shopping, would definitely stay here again.Hotel
is clean and security is great, rooms are really nice and comfortable and have great tv,
kitchenette is very handy. Rating: 5.
Words (15): great, lovely, worst, location, stay, close, shop, terrible, clean, security, nice,
comfortable, handy, bad, good.
Matriz de representacdo

(4 J1foJaf2lafa1]Jof1]af1]a1fo]o[fs]

Nesse caso, cada posi¢do do vetor corresponde exclusivamente a uma palavra e
seu valor é dado pela frequéncia em uma determinada opinido. As words utilizadas acima
sdo apenas exemplos, mas em uma aplicacao real, essas palavras séo selecionadas pelas
técnicas de selecdo de caracteristicas citadas na Se¢éo 1.4.3.

Utilizando o exemplo acima, notamos que a palavra great esta na primeira posi¢éo
do vetor. Sua frequéncia é dada pelo nimero de vezes que a palavra aparece na frase,
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neste caso 0 numero 4. A Ultima posicdo do vetor corresponde a classe inicial (rating) da
opinido. Toda a base de dados deve ser configurada seguindo este modelo a fim de criar
um grande grupo de exemplos para o treinamento dos algoritmos de aprendizado de
maquina supervisionados.

Além da frequéncia, outro valor pode ser utilizado para preencher cada posicao
do vetor. O modelo TF-IDF configura os vetores com um peso w; para um termo t de
acordo com a Equacao 1.6:

. N
we = fe. idfe = fe. logd_ft (1.6),

onde f; é o nimero de vezes que t ocorre em uma opinido d; idf; é a frequéncia inversa
em um documento do termo t; N é o total de opiniBes e df; € o nimero de opinides que
contém t [PALTOGLOU e THELWALL 2010]. Além do trabalho de Paltoglou e
Thelwall, que testa varias variantes deste modelo, esta formula de representacéo apresenta
bons resultados no trabalho de Martineau e Finin [MARTINEAU e FININ 2009].

Opinido: Great Hotel, lovely staff, great location.8 of us stayed here for 2 nights on a hen party,
hotel is close to all bars night clubs, shopping, would definitely stay here again.Hotel is clean and
security is great, rooms are really nice and comfortable and have great tv, kitchenette is very handy.
Rating: 5.

Words (15): great, lovely, worst, location, stay, close, shop, terrible, clean, security, nice,
comfortable, handy, bad, good.

Matriz de representagdo

10.887 [ 0.2342 [ 0]0.231 | 0.887 [ 0.121 [ 0.164 | 0] 0.164 | 0.123 ] 0.2342 1 0.421 [ 0|0 | 5]

1.5 Modelos e Algoritmos de Classificacdo

Com todo o processo de selecdo de caracteristicas finalizado, criando, por fim, arquivos
com atributos quantitativos que sdo mais facilmente compreendidos e executados por
algoritmos de aprendizado, a proxima secdo apresenta alguns dos principais modelos e
algoritmos nativos utilizados em andlise de sentimento para resolver problemas
multiclasse. Além disso, ela apresenta dois métodos que utilizam uma forma de
classificacdo binaria: one-versus-one (OvO) e o one-versus-all (OvA), métodos
conhecidos como multiclasse adaptado. Os trabalhos que utilizam alguns desses
algoritmos estdo bem descritos em [LUNARDI; VITERBO; BERNARDINI 2015] e na
Secdo 1.7 desse trabalho.

1.5.1 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes é uma variac¢ao da teoria de decisdo Bayesiana. A probabilidade
Bayesiana habilita o conhecimento inicial e a l6gica a serem aplicados em declara¢des
desconhecidas [HARRINGTON 2012]. Formalmente, pode-se calcular a probabilidade
condicional como na Equagéo 1.7:

P(c)P(d |c)

P (c]d) = X2

(1.7)

Uma variacao a teoria bayesiana, 0 modelo multinomial captura a frequéncia de
uma palavra no conjunto de opinides [MCCALLUM e NIGAM 1998]. Para associar a
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um novo exemplo t uma classe c;, a classe com maior probabilidade c* =
argmax P(c;|t) € considerada. Na Equagdo 1.8 é mostrado como o célculo das
probabilidades para cada classe c; € c é realizado.

Pyg(ci 1) = P(c)(TT14 P(tjc)  (1.8),
onde t € um termo, i € 0 nimero da classe e D é o conjunto de opinides.

A partir de um conjunto de termos t de uma opinido, representado pelo vetor w, a
distribuicdo das probabilidades € dada pela Equacaol. 9:

P(w|ci)P(cy)

Pw) (1.9).

Pyg(ci [w) = Pyp(c; [ty..t,) =

no qual n é o nimero de termos em um vetor w.

Um dos trabalhos iniciais de andlise de sentimentos [PANG; LEE;
VAITHYANATHAN 2002] utiliza, além do SVM e da Entropia Maxima (EntMax), o
Naive Bayes ja que este demonstrava bons resultados no problema de categorizagdo de
textos. Apesar de simples, o Naive Bayes apresentou bons resultados, superando 0s outros
algoritmos quando treinado com unigramas. Para o problema de multiclasse, Long et. al
[LONG; ZHANG; ZHUT 2010] utilizam tanto um modelo de regressdo quanto o Naive
Bayes, sendo estes treinados com caracteristicas retiradas de opinides com uma técnica
baseada na complexidade Kolmogorov. Assim como em [PANG; LEE;
VAITHYANATHAN 2002], o resultado é satisfatdrio, chegando a atingir cerca de 12,5%
de melhoria de desempenho com os classificadores testados em relacdo aos trabalhos
anteriores.

1.5.2 SVM

Dado um conjunto de dados linearmente separavel, caso exista uma linha em um plano
que possa separar 0 conjunto de dados, a linha é chamada de hiperplano separador. A
ideia é encontrar o hiperplano que esteja o mais proximo possivel dos pontos, sendo que
esses pontos estejam o mais distante possivel do hiperplano a fim de garantir a melhor
robustez do classificador. 1sso é chamado de margem. Os pontos mais préximos da
margem sdo chamados de vetores de suporte [HARRINGTON 2012], como pode ser visto
na Figura 3.

A ideia principal do modelo de méquina de vetores de suporte é encontrar as
margens 6timas em relacdo a um hiperplano separador h. Essa distancia € calculada pela
férmulau =w.x —b, no qual w é o vetor normal para o hiperplano, x é o vetor de entrada
e b é uma constante.

Para o caso linear, a margem é definida pela distancia do hiperplano em relagéo
ao vizinho mais préximo dos exemplos positivos e negativos. Maximizar esta margem
2

pode ser expresso por um problema de otimizacdo, no qual a maximizacdo Iz é
w
equivalente a minimizar o problema, conforme a Equagéo 1.10:

w112
Wl

L(w) = (1.10),

sujeito a y,,(W.X —b) = 1, ¥n no qual x,, é o n-ésimo exemplo de treinamento e y,, é a
saida correta do SVM para o n-ésimo exemplo de treinamento.
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Figura 3. Hiperplano h encontrado, separando dados de treinamento positivos e
negativos. Dados circulados séo vetores de suporte [JOACHIMS 1998]

Para problemas com a margem suave, variaveis de relaxamento sdo utilizadas para
flexibilizar as restricbes do problema de otimizacdo descrito na Equacdo 1.10. Essas
variaveis £ medem o local de uma amostra em relacdo as margens. Nesse caso, a Equacdo
1.10 fica sujeitaa y,(w.X —=b) = 1 —&.

Para problemas néo lineares, nem sempre € possivel encontrar um hiperplano H
para o problema. Para esse tipo de problema, ¢é preciso encontrar uma transformagao ¢(x)
que ndo seja linear, de acordo com a Equacédo 1.11.

®(x) = @1(x), ..., om(x) (L.11),

dado m o nimero de dimensdes do problema. Nesse caso, 0s padrdes X passam a ser
linearmente separaveis e 0 SVM fica sujeito as restricoes y,, (w. @ (¥) —b) = 1. Para um
conjunto de n padrdes ¢ (¥,), multiplicadores de Lagrange podem ser utilizados. A
solucdo depende apenas do produto ¢ (X;)¢ (9?}) que pode ser obtido por meio de
fungdes conhecidas como Kernels, como o polinomial mostrado na Equagédo 1.12.

K(%,%) = (6(%.%) + k)* (1.12).

Para problemas multiclasses, sdo necessarios varios classificadores binarios que
podem ser construidos por meio de técnicas adaptadas, descritas na Se¢do 1.5.5. Em
muitos trabalhos, algumas variantes deste modelo sdo utilizadas. Isso pode ser notado em
[BROOKE 2009] e em [PANG e LEE 2005], no qual o algoritmo Sequential Minimal
Optimization (SMO) é o mais indicado para resolver o problema de analise de
sentimentos multiclasse ja que ele é utilizado para resolver problemas de regressao a partir
do SVM. O SMO divide o problema de programacéo quadratica (PQ) existente no SVM
simples, criando solu¢es menores para o problema de PQ sem utilizar uma matriz de
armazenamento extra [PLATT 1998]. Além do SMO, variagdes do pacote LibSVM*3 com
a funcdo linear sendo utilizada podem ser adaptadas para a classificagdo multiclasse. Isto
se deve ao fato de que, segundo [DUMAIS et al. 1998] e [KAESTNER, 2013], o modelo
linear é o mais adequado para anélise de texto.

Assim como dito em [LIU, 2012], o problema de inferéncia de rating também
pode ser considerado um problema de regresséo. Isso faz com que variantes do SVM,
como o SMO, estejam presentes em trabalhos como [PANG e LEE 2005], [LONG;
ZHANG; ZHUT 2010] e [DE ALBORNOZ et al. 2011], trabalhos estes que possuem

13 https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
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bons resultados e sdo referéncias na area de inferéncia de rating ou classificacdo
multiclasse.

1.5.3 K-NEAREST NEIGHBORS (KNN)

O k-Nearest Neighbors (KNN) é um método baseado em instancias que aprende com o
simples armazenamento dos dados de treinamento. Quando uma nova instancia surge, ele
recupera os dados armazenados e classifica essa nova instancia [MITCHELL 1997]. A
partir dos k vizinhos mais parecidos, ele escolhe o dado com os k mais similares com o
que serd classificado e atribui uma nova classe a ele [HARRINGTON 2012]. A
proximidade dos vizinhos pode ser definida, por exemplo, de acordo com a distancia
Euclidiana [MITCHELL 1997] demonstrada na Equacédo 1.13 para dois vizinhos:

u = \/(xAy — xBy)? + (xA; — xB;)? (1.13).

Em Tan e Zhang [TAN e ZHANG 2008], considerando d um documento de teste,
a tarefa estd em encontrar os k vizinhos entre os outros documentos de treinamento. Na
Equacdo 1.14, a similaridade entre o item d e os outros vizinhos € usada como o0 peso das
classes dos documentos mais proximos, calculado como:

Score(dici):ZdjEKNN(d) Sim(d, d])(S(d], Ci) (114),

no qual KNN(d) representa o conjunto de vizinhos do documento d e c¢; uma classe. A
funcdo sim(d, d;) representa a similaridade entre um documento d o documento de treino
d;. Se d; pertence a ¢;, 6(d;, ¢;) € igual a 1, sendo, € igual a 0. Logo, o documento d deve
pertencer a classe que ele possui 0 maior score.

Além de Tan e Zhang, entre os trabalhos relacionados, apenas em Sharma e Dey
[SHARMA e DEY 2012] o kNN ¢ utilizado para o problema de classificacdo de
sentimentos binaria. Em ambos trabalhos, o KNN apresenta resultado bem inferior quando
comparado com os algoritmos SVM e Naive Bayes. Para o RIP, em nenhum dos trabalhos
citados nesta pesquisa foi utilizado este algoritmo, 0 que serviu como motivacdo para
avaliar o desempenho do mesmo neste trabalho. Na ferramenta utilizada neste estudo, o
algoritmo KNN é conhecido como IBKk (Instance-Based Learning with Paramater k).

1.5.4 Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo sdo um dos principais métodos de inferéncia indutiva utilizadas.
Elas consistem em um método de aproximacéo discreta do alvo, na qual a fungdo de
aprendizado é representada por uma arvore de deciséo, que podem ser representadas como
um conjunto de regras if-then [MITCHELL 1997].

A tarefa de construir uma arvore de indugdo consiste em criar uma regra de
classificacdo que pode determinar a classe de objeto a partir dos valores dos seus
atributos. Essa regra de classificacdo é ser expressa por meio de uma arvore de decisoes.
As folhas de uma arvore sdo as classes existentes do problema e os nés internos séo os
atributos escolhidos no treinamento. A classificacdo de um novo objeto comeca na raiz e
para cada atributo uma decisdo é tomada a fim de chegar em um novo atributo. Esse
processo continua até que a classe apropriada seja encontrada [QUINLAN 1986].
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Para o problema de andlise de sentimentos multiclasse, os atributos dos nds
internos sdo as caracteristicas de treinamento selecionados pelos métodos de selecdo da
Secdo 1.4.3 e as folhas representam as classes (para o problema de inferéncia de ratings,
cada folha é o valor numérico das estrelas).

O algoritmo 1D3, uma implementacdo de uma arvore de decis@es, foi criado para
problema nos quais existem muitos atributos e o conjunto de treinamento possui Varios
exemplos. A ideia basica deste algoritmo € iterativa. Um subconjunto de treinamento é
escolhido aleatoriamente e uma &rvore € criada a partir dele. Para o restante dos objetos
de treinamento sdo classificados por meio da arvore inicial. Se o restante do conjunto for
corretamente classificado, o processo de construcéo é finalizado. Sendo, um conjunto de
objetos que ndo foram corretamente classificados séo adicionados ao subconjunto inicial
e uma nova arvore é criada. Esse processo pode ser finalizado por meio de um limite de
iteracGes ou até que uma arvore classifique todos os dados de treinamento corretamente.
Além do ID3, a variacdo C4.5 [SHARMA e DEY 2012] é utilizada em anélise de
sentimentos.

Na pesquisa de Albornoz et al. [DE ALBORNOZ et al. 2011], um modelo de
arvore (Functional Tree - FT) é utilizado a fim avaliar o vetor de intensidade de
caracteristicas proposto pelos autores, juntamente com o LibSVM e o algoritmo Logistic.
Eles utilizam estes algoritmos com o intuito de prever o rating final de uma opinido,
atingindo a acurécia de 43,7% para 0 modelo FT. Entre todos os algoritmos utilizados, a
FT obteve o pior desempenho, sendo 3,2% inferior ao modelo Logistic (46,9%).

Chen et al. [CHEN et al. 2006] criam uma andlise visual de opinides sobre o livro
O Cadigo da Vinci inspirados em um modelo semelhante a uma arvore de decisfes. Além
disso, eles utilizam os algoritmos C4.5, SVM e Naive Bayes a fim de selecionar bons
termos para a categorizacdo das opinides utilizadas.

1.5.5 Algoritmos Multiclasse Adaptados

Nessa secdo, dois dos principais métodos para resolver problemas multiclasse por meio
de divisdes binarias sdo descritos: 0 One-vs-One (OvO) e 0 One-vs-All (OvA). O método
OVA cria n divisdes, na qual cada etapa do aprendizado é feito comparando um a classe
a todas as outras classes. No modelo OvO, cada classe c; é comparada com outra classe
ck,ondek, i =1.nei#k, dado que n é o nimero de classes [HSU e LIN 2002].

Em um modelo OVA, a partir da escolha de um classificador (SVM, por exemplo),
n classificadores sdo construidos, isto é, para cada comparacdo entre uma classe e as
demais, um classificador é construido. Para o i-ésimo classificador, os exemplos positivos
séo todos os pontos da classe i e 0s exemplos negativos séo todos 0s pontos que ndo estdo
na classe i. Seja f; o i-ésimo classificador, a classificagdo € dada por meio da Equagdo
1.15:

f(x) = argmax f;(x) (1.15).
i
Para o classificador OvO, um modelo classificador também e escolhido,
entretanto, cada classe j € comparada com outra classe i. Seja f;; o classificador no qual

as classes i sd@o exemplos positivos e as classes j sdo exemplo negativos. Assumindo que
fij = —fij, aclassificacdo sera feita por meio da Equagéo 1.16:
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f(x) = arg max (Zj ﬁ-j(x)). (1.16).

Em relacdo ao nimero de divisGes binarias necessarias em cada um desses
métodos, no classificador one-vs-all ele é dado por i, onde i=n, sendo n 0 nimero de
classes. Ja para o algoritmo one-vs-one, 0 numero de etapas para a classificacdo € dado

por "("2_1), onde n é o numero de classes [ALY 2005]. Para o problema multiclasse, 0s

algoritmos SVM citados acima (SMO e LibSVM) utilizam o modelo OvO.

Para um problema com 4 classes {1, 2, 3, 4}, o OvO cria 6 classificadores (1-2,
1-3, 1-4, 2-3, 2-4, 3-4). Para a criacdo de cada classificador binario, as instancias de
treinamento possuem o rétulo correspondente a cada classificador, isto €, para uma
divisdo binaria 3-4, apenas exemplos de treinamento classificados como 3 ou 4 s&o
utilizados.

Na fase de classificacdo, a classe escolhida é baseada em uma votacgdo direta dada
pelo maior valor de acordo com a Equacdo 1.16, selecionando a classe com maior numero
de votos. Exemplificando, dado uma nova instancia a, a Tabela 3 e a Tabela 4 mostram
uma predicdo para esse novo dado.

Tabela 3. Votos de cada classificador do modelo OvO

Classificador f(a)=
1-2 2
1-3 1
1-4 1
2-3 2
2-4 2
3-4 3

Tabela 4. Contagem dos votos para cada classe

\otos para cada classe
Classe 1 2 3 4
Numero de votos 2 3 1 0

Nesse exemplo, a classe 2 ¢é a escolhida como rétulo da nova instancia a. Em caso
de empata, a escolhe é feita aleatoriamente [PIMENTA 2004].

Avaliando o modelo OvA para 0 mesmo nimero de classes, 4 classificadores sdo
criados (1 vs {234}, 2 vs {134}, 3 vs {124}, 4 vs {123}). Nesse caso, na fase de
treinamento, todas as classes sdo utilizadas em cada divisdo. No processo de classificacao,
dada uma nova instancia a, a predi¢do é dada por meio de Equacédo 1.15, utilizando uma
votacdo direta distribuida, conforme exibido na Tabela 5. Nesse exemplo, a classe 2
recebe o maior valor (1,999). Dessa forma, a instancia a é classificada como 2.

Estas abordagens sdo comumente utilizadas quando algoritmos SVM sao
indicados para o problema, por exemplo. Para a avaliagdo multiclasse, os algoritmos
SVM citados acima (SMO e LibSVM) utilizam o modelo de divisdes OvO.

Tabela 5. Votos de cada classificador do modelo OVvA

f(a) Votos
Classificador | 1 | 2 | 3 | 4
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1vs {234} 1 0 0,333 0,333 | 0,333
2 vs {134} Outra 0 1 0 0
3vs {124} Outra 0,333 0,333 0 0,333
4 vs {123} Outra 0,333 0,333 0,333 0
Total 0,666 1,999 0,666 | 0,666

1.6 Avaliagéo de Desempenho

Para medir o desempenho dos algoritmos e técnicas citados anteriormente, tipicamente
sdo utilizadas medidas avaliativas, que se baseiam na matriz de confusdo. Essas medidas
séo as mais utilizadas em outros trabalhos como [PANG; LEE; VAITHYANATHAN
2002], [TAN e ZHANG 2008], [GOLDBERG e ZHU 2006] e [GO; BHAYANI; HUANG
2009], seja para a analise multiclasse ou binaria.

Uma matriz de confusdo para um problema n-classes é uma matriz n X n
[GODBOLE e SARAWAGI 2004] onde o elemento M;; é, para i=j, 0 numero de opinides
pertencentes a uma classe i que foram corretamente classificadas e, para i#j, 0 numero de
opiniGes de uma classe i que foram erroneamente classificadas em outra classe j. Na
Tabela 6 é apresentado um exemplo de uma matriz em que as letras a-e correspondem a
escala de ratings utilizada (1-5 estrelas), respectivamente.

1.6.1 Acurécia, Precisédo e Recall

Com base na matriz de confusdo apresentada na Tabela 6, as medidas descritas a seguir
sdo muito utilizadas a fim de medir o desempenho da precisdo dos algoritmos,
principalmente a acuracia do modelo que mede qudo T se aproxima de S, onde T é 0
conjunto inicial e S é o conjunto com as predi¢des criadas para uma base de dados.

Tabela 6. Exemplo de uma matriz de confuséo para o problema 5-classes

a b c d e Total « classificado como
1140 | 276 61 10 13 1500 a=1
497 502 380 96 25 1500 b=2
132 260 773 281 54 1500 c=3
47 97 228 648 480 1500 d=4
19 36 45 267 1133 1500 e=5
1835 | 1171 1487 1302 1705 7500

A acuricia é calculada como:

nuamero de exemplos classificados corretamente

A=
total de exemplos
Analisando a Tabela 6, a acuracia final é dada pelo numero de exemplos
corretamente classificados (1140+502+773+648+1133) dividido pelo nimero total de
exemplos (7500). Desta forma, a acuracia é dada por 0,5594.
A precisao é dada por:

_ numero de corretas predicdes positivas

P=

nuamero de predicdes positivas

Analisando a Tabela 6, a precisao para a classe a € dada pelo nimero de corretas
predi¢des positivas (1140) dividido pelo numero de predicdes positivas (1835), isto é, o
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numero de objetos classificados como a e que inicialmente eram rotulados como a
dividido pelo nimero de exemplos classificados como a, sejam eles inicialmente a ou
ndo. Desta forma, a preciséo ¢é dada pelo valor 0,6212.

O recall é dado pela seguinte formula:

numero de corretas predigbes positivas

R =

numero de exemplos positivos

Analisando a Tabela 6, o recall para a classe a é dada pelo nimero de corretas
predicdes positivas (1140) dividido pelo nimero de exemplos positivos (1500), isto é, o
ndmero de objetos classificados como a e que inicialmente eram rotulados como a
dividido pelo nimero de exemplos inicialmente rotulados como a. Desta forma, a
precisdo é dada pelo valor 0,76.

1.6.2 Acuréacia Aproximada

O célculo da acurécia aproximada é definido por Brooke [BROOKE 2009], e esta medida
considera aceitavel quando uma opinido é classificada com a classe exata ou com a(s)
classe(s) vizinhas a classe exata, considerando a escala de ratings (1 a 5). A Tabela 7
estende a Tabela 6 para incluir os valores da acuréacia aproximada para cada classe.
Analisando a classe b, tanto opinides classificadas como a ou ¢ sdo aceitaveis e as
opinides inicialmente rotuladas como b e classificadas como d e e sdo consideradas como
erro. Desta forma, se notarmos a acuracia exata da classe b (0,335) e a acuracia proxima,
concluimos que muitas opinides da classe b foram classificadas como a (497) ou ¢ (380).
Logicamente, o valor da acuracia aproximada é sempre mais elevado do que a acuracia
exata.

Tabela 7. Matriz de confusdo com acurécia exata e proxima

a b c q o Acuracia _ « classificado
Exata | Aproximada como
1140 | 276 | 61 10 13 0,76 0,944 a=1
497 | 502 | 380 | 96 25 0,335 0,919 b=2
132 | 260 | 773 | 281 | 54 0,515 0,876 c=3
47 97 | 228 | 648 | 480 | 0,432 0,904 d=4
19 36 45 | 267 | 1133 | 0,755 0,933 e=b
1835 | 1171 | 1487 | 1302 | 1705 | 0,559 0,915 -

Essa medida avaliativa também foi utilizada em [PALTOGLOU e THELWALL
2013], no qual os autores consideram ndo s a acuracia e o erro quadratico médio, mas
também exibem o valor do erro absoluto médio e a acuracia aproximada, onde a distancia
maxima analisada é de uma classe para a classe correta.

1.7 Pesquisas em Analise de Sentimentos
Como foi discutido na se¢do anterior, os principais métodos de analise de sentimentos

podem ser divididos em quatro grandes areas, de acordo com um modelo semelhante ao
de [CAMBRIA et al., 2013]:

o afinidade léxica;
o aprendizado de maquina;
o orientagdo semantica, e;
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o conceitos ou ontologias.

O aprendizado de maquina ou métodos estatisticos consistem na utilizacdo de
algoritmos como Naive Bayes e Maquina de Vetores de Suporte a fim de treinar um corpo
textual e, a partir do treinamento, classificar novas opinides. Esses métodos foram
anteriormente abordados na Secédo 1.5, j& que este trabalho tem como foco a proposta de
uma técnica que utilize estes algoritmos na analise de sentimentos. Desta forma, esta
secdo apresenta uma discussdo dos principais trabalhos que utilizam algoritmos de
classificacéo para a analise de sentimentos.

Estes trabalhos foram escolhidos com base na importancia dos mesmos para a area
de andlise de sentimentos, levando em consideracdo os resultados obtidos e as técnicas
de extracdo e algoritmos utilizados. Em alguns casos, algumas destas técnicas e
algoritmos ndo foram citados na secdo anterior devido ao grande nimero de técnicas
disponiveis, sendo invidvel que todas sejam descritas. Em relacdo as formas de utilizagéo
das opinides, os principais trabalhos se distribuem em trés campos que merecem
destaque:

o a classificacdo em relacdo a objetividade ou subjetividade;
o a classificacdo binaria, e;
o a classificacdo multiclasse.

Esses campos serdo descritos nas se¢des abaixo, com destaque para os trabalhos
de classificacao binaria e multiclasse.

1.7.1 Classificacdo em Texto Objetivo ou Subjetivo

A primeira etapa para realizar a classifica¢do de textos € saber se eles sdo subjetivos, isto
¢, contém algum tipo de opinido em relagdo a uma entidade. Desta forma, tendo uma base
de dados que ndo garanta que existam apenas textos com opinides subjetivas, uma
primeira etapa a ser realizada no processo de analise de sentimentos deve ser separar tais
textos em relagdo a objetividade ou subjetividade. Wiebe e Rillof [WIEBE e RILLOF
2005] desenvolveram um classificador subjetivo usando textos ndo rotulados para o
treinamento. A pesquisa inicia com um processo de busca que utiliza um dicionario de
palavras subjetivas para criar os dados de treinamento automaticamente. Esses dados sao
utilizados para criar um modelo de extracdo de caracteristicas e um classificador
probabilistico. Finalmente, eles adicionam um mecanismo de autotreinamento que
providencia um auxilio aos classificadores, enquanto eles ainda dependem de dados nao
anotados.

Yu e Hatzivassiloglou [YU e HATZIVASSILOGLOU 2003] utilizaram a
similaridade entre sentengas e um classificador Naive Bayes para classificar um texto
como subjetivo ou objetivo, baseando-se na afirmativa de que opinides sao mais similares
a outras opinides do que a textos factuais. Eles utilizaram um sistema chamado
SIMFINDER para medir a similaridade entre as palavras e frases utilizadas nas diversas
sentencas de treinamento. Para realizar a classificagdo final (objetivo ou subjetivo), os
autores utilizaram técnicas de extragdo como n-gramas, marcadores POS e palavras que
possuam algum sentimento. Além disso, a proposta também realizou a classificagdo
binaria de uma sentenga classificada como subjetiva.
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1.7.2 Classificacdo Binaria

Muitos dos trabalhos existentes na area de analise de sentimentos tém como principal
objetivo avaliar o desempenho de um ou mais algoritmos de aprendizado, comparando o
resultado final, seja por meio da acuracia, tempo ou outras medidas avaliativas. Para isso,
sao utilizadas bases de dados com avaliagdes disponiveis na web, com o intuito de avaliar
os melhores algoritmos e as melhores técnicas de extragao de caracteristicas. O principal
objetivo destes estudos ¢ a classificagao em relagao a polaridade de uma opinido, isto &,
saber se ela ¢ negativa ou positiva; boa ou ruim; recomendada ou ndo recomendada.

Essa se¢do discute a grande maioria dos trabalhos referenciados em nossa
pesquisa, muitos das quais serviram de base para a metodologia utilizada. Isso se deve ao
fato de o problema de andlise de sentimentos ser geralmente considerado como um
problema de classifica¢do binaria [LIU 2012]

Pang et al. [PANG; LEE; VAITHYANATHAN 2002] tinham como principal
objetivo determinar se uma avaliacdo € positiva ou negativa utilizando algoritmos de
aprendizado. Os autores compararam o desempenho destes algoritmos no problema de
mineracao de opinides com o desempenho na classificagdo feita por humanos e na
categorizagao baseada em topicos. Os autores mostraram que os algoritmos sdo melhores
na classificacdo do que humanos, mas seu desempenho nao ¢ melhor do que tradicionais
métodos de categorizacdo baseado em tdpicos (classificagdo por assunto). Eles utilizaram
uma base de dados de avaliagdes de filmes e pediram para que dois estudantes criassem
uma sele¢do de palavras que indicavam a positividade ou negatividade de uma avaliacao.
Baseado nessa lista, eles criaram novos vetores de palavras que serdo utilizadas pelos
algoritmos Naive Bayes, SVM e Entropia Maxima. O desempenho alcangado foi melhor
do que as bases formadas por humanos, mas em relacdo a acuracia de 90% da
categorizagdo baseada em topicos, nenhum dos algoritmos, mesmo quando combinados
com bigramas, POS ou a posicdo de um n-grama no texto conseguiu atingir tal
desempenho. O melhor classificador foi o SVM, enquanto a utilizagdo de unigramas
mostrou-se mais efetiva em relagao as caracteristicas.

Kang et al. [KANG; YOO; HAN 2012] propuseram um novo método para a
andlise de sentimentos de opinides sobre restaurantes apresentando duas melhorias no
algoritmo Naive Bayes a fim de resolver o problema de balanceamento das acuracias das
classificagdes positivas e negativas. Eles combinaram técnicas de unigramas e bigramas
(que incluem tratamento de palavras negativas e utilizacdo de advérbios intensivos) com
o algoritmo SVM, o Naive Bayes e as melhorias do Naive Bayes propostas pelos autores.
Os autores demonstraram que o Naive Bayes proposto, quando implementado usando
bigramas e unigramas, diminui a distancia entre a acuracia positiva e a acuracia negativa
para 3.6% comparada ao Naive Bayes original e em até¢ 28% em relagdo ao SVM para
opinides sobre restaurantes.

Xia et al. [XIA; ZONG; LI 2011] fizeram um estudo sobre a efetividade do
agrupamento de técnicas para tarefas de classificagdo binaria, focando no agrupamento
de conjuntos de caracteristicas e algoritmos de classificacdo. Eles projetam dois esquemas
utilizando POS e dependéncia sintatica e, para cada esquema, utilizam NB, SVM e a
Entropia Méxima para a classificacdo, utilizando a base de dados de filmes disponiveis
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em Cornell** e o Multi-Domain Sentiment Dataset’® com avaliagdes sobre produtos da
Amazon™.,

Tan e Zhang [TAN e ZHANG 2008] fizeram um trabalho que apresenta um estudo
sobre andlise de sentimentos que ndo usa a lingua inglesa, mas sim a chinesa. Os autores
utilizam quatro métodos de selecao de caracteristicas (Informagao Mutua, IG, DF e CHI)
e cinco algoritmos de aprendizado de maquina (kNN, Naive Bayes, SVM, Winnow ¢ o
classificador centroide, estes dois tltimos nao citados neste estudo) em uma base de dados
que contém opinides sobre trés dominios: educacdo, filmes e eletrodomésticos.
Considerando todos os algoritmos de aprendizado, o melhor método de selecdao de
caracteristica ¢ o Ganho de Informacado, que atinge uma média de 88.6% de acuricia.
Considerando os métodos de selecdo de caracteristicas, em relacdo aos algoritmos de
aprendizado, o SVM produz a melhor acuricia: 86.8%. Em um dos testes, os autores
realizaram o treinamento do SVM em um dominio de eletrodomésticos e utilizaram o
conhecimento adquirido para classificar opinides no dominio de educagdo. Os autores
surpreendentemente obtiveram 0,899 para o valor do MacroF1 para o SVM treinado,
ilustrando a possibilidade do uso de modelos treinados em um dominio serem utilizado
em outros.

Matsumoto et al. [MATSUMOTO et al. 2005] analisaram o desempenho do SVM
para realizar a classificagdo bindaria de avaliacdes sobre filmes, utilizando dois conjuntos
de dados. Os autores extrairam unigramas, bigramas, frequentes subsequéncias de
palavras e sub-avores dependentes, € usaram tais caracteristicas para o treinamento de um
classificador SVM. Entre os vérios testes, eles atingiram 88.3% de acurécia para a
primeira base de dados utilizando bigramas, unigramas e arvores de dependéncia, € 93.7%
para o segundo conjunto, utilizando o SVM com bigramas, unigramas, palavras
subsequentes e arvores de dependéncia.

Paltoglou and Thelwall [PALTOGLOU e THELWALL 2010] mostraram que
funcdes de peso adaptadas da Recuperacdo de Informagdo (RI) baseadas no célculo da
tf.idf [25] e adaptadas para uma configuracao particular da anélise de sentimentos podem
aumentar significativamente o desempenho da classificacdo. Os autores mostraram que a
utilizacao do SVM adaptado como algoritmo de aprendizado e com essas fungdes de peso
no processo de vetorizagdo, os resultados atingiram até 96% de acuracia. Esse resultado
esta entre os melhores desempenhos entre os trabalhos relacionados para classificagao
bindria utilizando um algoritmo de aprendizado.

Sharma e Dey [SHARMA e DEY 2012] exploraram cinco métodos de selecao de
caracteristicas em mineragao de dados e sete algoritmos de aprendizado de maquina para
analise de sentimento em um conjunto de avaliagdes on-line de filmes. Entre os melhores
resultados, o método Gain Ratio (GR), uma varia¢do de IG, foi o que apresentou os
melhores resultados. Ja em relagdo aos algoritmos de aprendizado, o SVM possuiu a
melhor média de desempenho, considerando as cinco estratégias de selegdo, mas o melhor
resultado ¢ apresentado pelo Naive Bayes atingindo 90,9% com GR.

Como pode ser observado, muitas das aplicagdes exploraram novas configuracdes
e novos métodos para melhorar o desempenho dos algoritmos de aprendizado. Xia et al.
[XIA et al. 2011] exploraram métodos agrupados: regras fixas e métodos treinados a fim

14 bisponivel em www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/.
15 Disponivel em www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/sentiment/
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de melhorar o desempenho dos algoritmos de aprendizado. Sharma and Dey [SHARMA
e DEY 2012] fizeram um estudo sobre varios métodos de selecao de caracteristicas e
algoritmos de aprendizado. Paltoglou and Thelwall [PALTOGLOU e THELWALL 2010]
utilizaram varias variagdes do inverso da frequéncia e atingem acuracia superior a 95%.

Pode ser notado também que alguns trabalhos utilizaram diversos algoritmos de
aprendizado, combinados com diversas TEC’s, mostrando que em muitos trabalhos houve
algum tipo de comparacao a fim de obter o melhor algoritmo para o(s) dominio(s) em
estudo. Entre as principais TEC’s destacaram-se as que analisaram termos e sua
frequéncia em uma opinido. Entre os principais métodos de analise textual estao DF, IG,
CHI, unigramas e n-gramas.

Os unigramas e n-gramas foram usados juntamente com outra técnica de extrac¢ao
em algumas pesquisas, com o intuito de selecionar os n-gramas mais importantes e
calcular a frequéncia dos mesmos. Por exemplo, em [PAK e PAROUBEK 2010] foram
usados n-gramas para representar palavras que foram obtidas através da analise da
frequéncia de tais palavras chaves, além de marcadores POS. Em [PANG; LEE;
VAITHYANATHAN 2002] foram utilizados unigramas, bigramas, POS e adjetivos,
considerando em alguns casos a frequéncia, e em outras a presenca de uma palavra. Em
[19] foram testados cinco TEC’s e sete algoritmos de aprendizado.

Embora exista um grande numero de TEC’s, esse estudo considera apenas os
algoritmos e as TEC’s mais utilizados, que foram descritos nas Se¢des 1.4 e 1.5. Esses
métodos geralmente apresentaram bons resultados em outros trabalhos relacionados e
aparecem em trabalhos de grande importancia na area de analise de sentimentos
utilizando algoritmos de aprendizado. Um resumo de todos esses trabalhos esta presente
na Tabela 8.

1.7.3 Classificacdo Multiclasse

Os problemas de classificagdo multiclasse agregam trabalhos que analisam problemas
que podem ser divididos em 3 ou mais classes. O problema de inferéncia de ratings ¢
considerado um problema multiclasse, seja em uma escala com 3, 4, 5 ou mais estrelas.
Esses problemas também siao conhecidos como problemas de escala de multiponto
[PANG e LEE 2008].

Em [PANG e LEE 2005], os autores avaliaram a acuréacia de humanos em relagao
a tarefa de determinar o rating de um comentario e, posteriormente, eles aplicaram um
algoritmo baseado em metric labing que, em alguns casos, pode superar o desempenho
de algumas versdes do SVM e a baseline de humanos na classificagdo de sentimentos em
dados com trés ou quatro classes.

Goldberg e Zhou [GOLDBERG e ZHU 2006] apresentaram um algoritmo
semisupervisionado baseado em grafos a fim de inferir ratings, utilizando, em parte,
dados ndo classificados, isto €, ndo rotulados. Para cada opinido ndo classificada x, esta
foi conectada com outras k vizinhas previamente classificadas. Além disso, a opinido x
também foi conectada com suas vizinhas £’ ndo rotuladas. Esse grafo criado com tais
relagdes foi utilizado como treinamento para algoritmos de aprendizado, onde a fungao
f(x) foi utilizada para suavizar o grafo. Como experimento, eles usaram cinco algoritmos
de aprendizado baseados em regressao e em metric labeling, demonstrando o beneficio
em utilizar opinides nao rotuladas no problema de inferéncia de rating.
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Tabela 8. Resumo dos principais trabalhos em analise de sentimento binaria

Autores Dominio Selegéo de Caracteristicas Algoritmos Acurécia (%)
Pang et al. 2002 Filmes PO§,~ unigramas, bigramas, NB, EntMax e SVM 82.9 (SVM + unigramas)
posicéo, adjetivos
Mak et al 2003 Filmes IG e DF Decision Tree, KNN e NB 65 (DT + DF)
Unigramas, bigramas, frequentes 93.7 (SVM + unigramas +
Matsumoto et al. 2005 Filmes subsequéncias de palavras e sub- | SVM bigramas, frequentes

arvores dependentes

subsequéncias de palavras

Educagdo, filmes e

Classificador centroide, KNN,

*90.6 (SVM + 1G) — Medida

Tan e Zhang 2008 eletrodomésticos G, DF and CHI NB, Winnow e 0 SVM Macro F1
Go et al. 2009 Tweets Palavras  com  sentimento, |\ Enivay e SVM 830  (EntMax  com
bigramas and unigramas unigramas + bigramas)
Paltoglou e Thelwall Filmes Unigramas e DF — variantes do SVM 96.9 (SVM + BM25 tf +
2010 tfidf variante BM25 delta idf)®
Kang et al. 2011 Restaurantes Unigramas and bigramas NB, SVM e NB adaptado 812 (NB _adaptado *
unigramas + brigramas)
Livros .
o . Filme — 86.85 (EntMax +
Xia et al., 2011 eD'ifg,”s'c‘;s' articos (PV(\)/; dagglafiz%ef‘gsgc)'a SIntatica | \ig, SVM e EntMax POS)
: g Cozinha — 88.65 (NB + WR)
de cozinha
Sharma e Dey 2012 Filmes IG, GR, MI, CHI e Belief NB, SVM, EntMax, DT, 90.9 (NB + GR)

kNN, Adaboost e Winnow

Ortigosa et al. 2014 Posts no Facebook | Classificacéo léxica J48, NB e SVM ?é?)’('izcz))(SVM * classificador

Analisando dados do Twitter, Pak e Paroubek ]JPAK ¢ PAROUBEK 2010]
coletaram microtextos € os separaram em trés classes: sentimento positivo, sentimento
negativo e textos objetivos. Esses tweets foram selecionados a partir de emoticons que
apresentassem uma relacdo com os sentimentos “felizes” ou “tristes”. As TEC’s utilizadas
para o treinamento foram n-gramas e a frequéncia dos mesmos nos fweets selecionados.
Entretanto, para o treinamento do classificador utilizado (Naive Bayes), eles utilizaram,
além de n-gramas, marcadores POS. Como resultado final, eles demonstram que o melhor
resultado foi utilizando bigramas, com acuracia chegando a 85%.

Qu et al. [QU; IFRIM; WEIKUM 2010] introduziram um novo tipo de bag-of-
opinions. Seja uma opinido composta de varias frases, cada frase foi assinalada com um
score e o rating foi inferido agregando os resultados dos scores. Para determinar o score,
um método de regressao foi utilizado, no qual o modelo foi inferido baseando-se nos
valores de todas as frases por meio de um modelo de n-gramas proposto. Este modelo
avalia o score de cada unigrama e, por fim, gera um score final para uma frase, no qual
um unigrama ¢ o foco da frase (raiz), seguido de n-gramas modificadores e negadores.
Os autores mostraram que esta técnica supera todos os trabalhos anteriores em uma
margem significante.

Long et al. [LONG; ZHANG; ZHUT 2010] propuseram uma nova pesquisa em
selecdo de opinides a fim de estimar os ratings para servicos em sites utilizando a
distancia de informagdo das opinides por meio da complexidade Kolmogorov. O modelo
Kolmogorov associa um valor numérico a cada string binaria e induz um conceito de
similaridade entre tais strings. Neste trabalho, a inferéncia do rating foi feita em relagao
a um atributo do servigo. Isto €, seja um item 4 com varios atributos a4, a,, ..., a,, . Para
inferir o rating para A, os autores utilizaram uma combinag¢@o dos valores inferidos para
cada atributo a por meio de classificadores de redes Bayesianas. Este método produziu
bons resultados para o problema de andlise de sentimentos multiclasse usando qualquer
tipo de opinides, sejam elas compreensiveis (quando estdo relacionadas especificamente
sobre os atributos de uma entidade) ou ndo (quando algum atributo ndo possui uma
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opinido) em relagdo aos atributos utilizados: preco, servigo, quartos e limpeza. Quando o
resultado foi estimado para opinides compreensiveis, a acuracia, entretanto, ndo chega a
60%.

Albornoz et al. IDE ALBORNOZ et al. 2011] analisaram o impacto de diferentes
caracteristicas de um produto e o rating final. O objetivo ¢ inferir o rating com base no
rating que cada atributo que um produto recebeu em uma determinada avaliagdo. Para
1Ss0, 0s autores criaram um vetor com a intensidade dos atributos, que foi baseado na
polaridade e na for¢a da opinido expressada e em outras opinides associadas a ela,
utilizado para o treinamento dos algoritmos de aprendizado. Em relagdo aos resultados, o
algoritmo Logistic (disponivel na ferramenta Weka) apresentou o melhor resultado,
atingindo 46,9% de acuricia em relagdo a 5 classes.

Embora também tenham como principal objetivo a classificagdo multiclasse,
Paltoglou e Thelwall [PALTOGLOU e THELWALL 2013] exploraram outros dois tipos
de dimensao afetiva para classificar as opinides: a valéncia e a excitacdo. Eles construiram
os vetores de caracteristicas por meio de tokens extraidos considerando as duas dimensoes
afetivas citadas e utilizam um modelo de regressdo e uma variacao do algoritmo SVM
(OVA) para classificar uma opinido em uma escala de sentimento (escala 1-5).

Na Tabela 9, os trabalhos estdo organizados destacando o dominio, as TEC’s e os
algoritmos empregados e a acuracia final. Como citado por Pang e Lee [PANG e LEE
2008], o problema de multiclasse pode ser resolvido por meio da regressdo, ja que os
rating sdo ordinais. Isso pode justificar a escolha da grande maioria dos autores pela
utilizagdo do SVM e outros modelos de regressao.

Tabela 9. Resumo dos principais trabalhos em analise de sentimento

multiclasse
Autores Dominio Técnicas de Extracéo de Algoritmos Acurécia (%)
Caracteristicas
Pang e Lee 2005 Filmes Frequéncia de um termo SVM One-vs-all, Regression | 59,4 (SVM + vetor de palavras +
and Metric label regressdo)
Goldberg e Zhou 2006 | Filmes Modelo semi-supervisionado | Regressdao (SVM), Metric | 59,2 (regressdo+PSP
baseado em grafos Labeling e PSP regressdo)
Pak e Paroubek Tweets Frequéncia, n-gramas e POS NB 60-80 (NB + bigramas)
Qu et al.2010 Produtos da | Bag of opinions Regressédo -*mostra apenas 0 erro quadratico
Amazon médio
Long et al. 2010 Hotéis Complexidade Kolmogorov + | SVM 73,1 — 57,3 (Kolmogorov+SVM
rede bayesiana baseado em atributos)
Albornoz et al., 2011 Hotéis Vetor . d.e intensidade  das | Regressdo I_oglstlca, SVM e 46,9 (vetor+regressao)
caracteristicas Avrvore funcional
Paltoglou e Thelwall | Noticias Palavras que expressem valénciae | Regressdo de Vetor de | 51,8 (Excitagdo + SVM (OvA))
2013 excitagdo Suporte, SVM (OvA)

1.7.4 AplicacGes da Analise de Sentimentos

Além das pesquisas voltadas para a comparacao entre técnicas de aprendizado e selecao
de caracteristicas, pode-se encontrar trabalhos que, a partir do uso das mesmas,
apresentam também uma aplicagdo final. Nos exemplos abaixo, destaque para trabalhos
voltados para as areas de educagdo e servicos.

Chen et al. [CHEN et al. 2006] criam uma andlise visual de opinides positivas e
negativas do livro “The Da Vinci Code”. Eles utilizam uma ferramenta visual, o
TermWatch, para construir uma rede multicamada de termos baseada em associagdes
sintaticas, semanticas e estatisticas. A fim de avaliar os termos que foram selecionados
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anteriormente, eles utilizam um modelo preditivo baseado no SVM. Como caracteristica
para o treinamento, um conjunto de opinides positivas e negativas ¢ utilizado. Neste caso,
uma opinido ¢ decomposta em trés componentes que refletem a presenga de termos
positivos, negativos e comuns em ambas as categorias.

Mak et al. [MAK et al. 2003] criaram um sistema de recomendagao web
utilizando categorizagdo textual de sinopses de filmes armazenadas no IMDB,
selecionados do EachMovie database. Primeiramente, eles adaptaram as opinides a fim
de serem utilizadas nos algoritmos, representando-as em vetores, retirando palavras que
nao possuem informacao util, utilizando valores para cada palavra restante e ranqueando
as caracteristicas do corpus resultante através de trés TECs: 1G, DF e Informacao Mutua.
Com essa primeira etapa finalizada, eles utilizaram trés algoritmos para construir um
classificador para um usudario do sistema: kNN, Decisions Trees e o Naive Bayes. O
desempenho final dos algoritmos foi em torno de 60 a 65%, com as arvores de decisao
apresentando o melhor resultado, entretanto, a diferenca entre os trés é pouco
significativa.

Em [GO et al. 2009], Go et al. utilizaram emoticons a fim de treinarem opinides
retiradas do Twitter, utilizando algoritmos de aprendizado. Além dos emoticons, palavras-
chave presentes no site Twittratr’® que tenham sentimento positivo ou negativo foram
utilizadas no treinamento como unigramas e bigramas. Apods testes, eles atingiram cerca
de 83% de acuracia com o algoritmo Naive Bayes configurado tanto com unigramas como
bigramas. Por fim, os autores também disponibilizaram um site, o sentiment140*', onde
¢ possivel saber o sentimento sobre algo em relagdo aos tweets existentes. O site cria uma
lista de tweets positivos, negativos e neutros, além de graficos que mostram qual
sentimento ¢ predominante.

Na area de educacdo, Ortigosa et al. [ORTIGOSA et al. 2014] construiram um
modelo para avaliar postagens no Facebook™ e a partir da detecgdo do sentimento
habitual do usuério, verificar mudangas emocionais. A aplicacdo ¢ chamada de SentBuk.
Essa informacao foi utilizada em sistemas e-learning a fim de recomendar atividades mais
adequadas em rela¢do ao humor do estudante em determinado periodo. Eles construiram
um classificador Iéxico e, quando um grande nimero de posts foi classificado, eles usaram
essas mensagens como entrada de treinamento para o algoritmo de aprendizado de
maquina. Para realizar os testes eles utilizaram os algoritmos J48, Naive-Bayes ¢ SVM
(radial e sigmoide), onde o melhor resultado foi utilizando o algoritmo SVM (sigmoide)
com 83% de acuracia.

1.7.5 Dificuldades da Analise de Sentimentos

A grande maioria dos trabalhos de mineracdo de opinides existentes tem como foco a
mineragdo de opinides no idioma inglés. Embora raros, trabalhos como o de Ortigosa et
al. [ORTIGOSA; MARTIN; CARRO 2014] e Tang e Zhang [TAN e ZHANG 2008]
utilizam os idiomas espanhol e mandarim, respectivamente. Essa falta de trabalhos em
alguns idiomas pode dificultar a andlise ja que os idiomas tém processos de construcéo
diferentes.

16 http://twitrratr.com/
7 hitp:/iwww.sentiment140.com/
18 hitp://facebook.com
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Em relacdo ao pré-processamento textual, nota-se uma dificuldade na escolha de
palavras para treinamento. Isso porque a forma de escrever pode mudar para cada pessoa.
Uma expressdo que possa indicar um sentimento muito bom para uma pessoa, pode
indicar um sentimento nem sempre bom para outra [LIU 2012]. Da mesma forma, uma
palavra pode ser utilizada em qualquer classe, logo, 0 contexto deve ser analisado para
compreender o sentimento da mesma. Um exemplo disso s&o as ironias, muito presentes
em avaliacdes politicas, por exemplo.

Além disso, outra dificuldade est4 na analise de opiniGes que apresentam poucas
palavras ou expressfes que indiquem algum sentimento. Esse € um caso estudado
principalmente em tweets. Isso se deve ao fato de um tweet ter o nimero de caracteres
limitado a 140. Em alguns casos, como feito em [GO; BHAYANI; HUANG 2009], a
utilizacdo de emoticons no treinamento € uma opcao a fim de melhorar o desempenho da
mineracdo de opinides. Outro problema esta na existéncia de herding effects [WANG e
WANG 2014] para a RIP. Isso se deve ao fato de muitas vezes o rating final de um usuério
ndo condizer com o0 comentario. Isso pode acontecer, por exemplo, pelo fato do rating ser
baseado na média de notas existente no site e ndo avaliado em relag&o a opinido por si so.
Muitas vezes, pode-se notar que um comentario possui uma avaliacdo que poderia ter
nota maxima (5 estrelas) mas tem o rating 4, por exemplo.

1.8 Conclusao

Embora existam muitas técnicas de analise de sentimentos, como foi notado na discussao
dos trabalhos e pesquisas da Se¢do 1.7, as principais técnicas de extracdo de
caracteristicas foram apresentadas, bem como alguns dos principais algoritmos de
aprendizado utilizados na minerag@o de opinides que foram selecionados de acordo com
a importancia e relevancia dos trabalhos relacionados.

Esses tipos de classificacdo (binéria e multiclasse) estdo amplamente presentes em
sistemas e-commerce e sao fundamentais para os usuarios desse sistema, capturar e
compreender de forma correta o sentimento de outros usudrios em relagdo a um item. Por
meio dessas técnicas apresentadas, um bom sistema de analise de opinides pode ser criado
para qualquer tipo de dominio.

O problema de classificagdo binaria, modelos de aprendizado podem ser
empregado em sistemas semelhantes ao sentiment14(0. Para problemas multiclasse, esse
tipo de anélise de sentimentos pode ser usado tanto para criar resumos de sentimentos,
processo conhecido como sumarizagdo, ou para sistemas de recomendac¢do assistida de
ratings, no qual estrelas podem ser inferidas para a opinido dos usuarios.

Um estudo de caso baseado em avaliacOes retiradas do site TripAdvisorTMlg,

disponiveis em?, que foi utilizado na pesquisa de [WANG et al. 2010], foi realizado com
as técnicas e algoritmos descritos abaixo e pode ser encontrado no link?! abaixo.
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Capitulo

2

Keep Calm and Visualize Your Data

Fernanda C. Ribeiro, Barbara P. Caetano, Melise M. V. de Paula,
Guilherme X. Ferreira, Rafael S. de Oliveira

Abstract

In the last years, information systems have been marked by excessive data available to
the user. Information visualization techniques are commonly used to facilitate analysis
and understanding of data. However, the constant evolution of technology creates
different opportunities for representation of data, which can hinder the development of
useful visualizations that are compatible with the purpose of analysis. The purpose here
is to present a practical approach that reconciles the literature in information
visualization and the various resources available in the construction of graphical
representations of data that facilitates the decision-making process.

Resumo

Nos ultimos anos, os Sistemas de Informagdo tém sido marcados pelo excesso de dados
disponiveis aos usuarios. Técnicas de Visualizagdo de Informagdo sdo comumente
empregadas para facilitar a andlise e o entendimento dos dados. Contudo, a constante
evolugdo da tecnologia cria diferentes oportunidades de representagdo dos dados, o
que pode dificultar a elabora¢do de visualizagoes realmente uteis que sejam
compativeis com o proposito da andlise. A proposta aqui é apresentar uma abordagem
pratica que concilia a literatura em visualizagdo de informacdo e os diversos recursos
disponiveis na construgdo de representacoes graficas de dados que sejam facilitadoras
para o processo decisorio.

2.1. Introducao

O cendrio atual ¢ marcado pelo avango da tecnologia que amplifica as possibilidades de
geragao de dados. As visualizagdes de informagdo vém sendo cada vez mais abordadas
como um meio de viabilizar o entendimento e o uso desses dados.
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Historicamente, a visualizacao de informag¢ao vem sendo usada como ferramenta
decisiva e fundamental em diferentes processos. Um dos exemplos pioneiros ¢
denominado na literatura como mapa de Snow. Em 1854, ap6s a Revolucao Industrial,
Londres era marcada pelo crescimento populacional cadtico e desorganizado, nao havia
tratamento de esgoto e a proliferagao de doencas era muito comum. Neste mesmo ano,
um surto de colera matou 616 pessoas. John Snow era um fisico que contestava a
atribuicao do miasma como agente da doenga. Para refutar esta hipotese, o fisico coletou
e tabelou os dados sobre a quantidade de mortes em cada enderego. Depois disto, ele
elaborou um mapeamento destes dados incluindo a localizagdo das fontes de agua
distribuidas no local, como ilustrado na Figura 2.1. Ao analisar este mapeamento, foi
possivel observar que a maioria das mortes se concentrava proxima a uma determinada
fonte de dgua. A partir desta informacdo, foi constado que a fonte de agua estava
contaminada. O surto foi controlado logo apds as autoridades terem interditado a fonte
[Cairo 2014].

Figura 2.1. Mapa de Snow
Fonte: Retirado de Cairo (2014)

Outro exemplo histérico e classico foi o mapa elaborado por Charles Minard na
campanha russa de Napoledo. No mapa, ilustrado na Figura 2.2, Minard representa o
contingente de soldados que cruzaram o rio Niémen no inicio da campanha (422.000
soldados — representado pela espessura do traco castanho) e a quantidade de soldados
que regressaram (apenas 4.000 - indicado pela espessura do traco preto) [Cairo 2014].

Nos dois exemplos apresentados, ¢ possivel observar o diferencial quanto a
facilidade de andlise, proporcionado pelo mapeamento dos dados em uma representagao
grafica. Antes de abordar alguns aspectos teoricos e praticos da visualizagdo de
informacao, ¢ relevante discorrer puramente sobre o termo ou a agdo de visualizar, pois
¢ necessario reconhecer algumas nuances que vém alterando a interpretacao da palavra.
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Figura 2.2. Mapa de Minard
Fonte: Retirado de Cairo (2014)

De acordo com Dicio (2016), visualizar significa transformar conceitos abstratos
em imagens mentalmente visiveis ou formar uma imagem mental. Nesta defini¢do, estdo
incluidas quaisquer representacdes feitas através de imagens podendo ser geradas até
mesmo por alucinacdes. Segundo Ware (2004), visualizagdo pode se referir tanto ao uso
de diagramas para transmissdo de um sentido quanto ao processamento e transformagao
de dados em formas graficas.

No Dicionario Aurélio [Aurélio 2016], encontram-se os seguintes significados
para o termo visualizacdo:

e Colocacao em evidéncia de uma maneira material, da acdo e dos resultados de
um fendmeno.

e Apresentacdo no ecrd, sob forma grafica ou alfanumérica, dos resultados de um
tratamento de informacdes.

Comparando os significados da palavra visualizacdo, € possivel perceber que o
primeiro refere-se ao uso de algum material genérico. J4 o segundo significado aborda o
uso de uma tela de monitor especificando o recurso a ser utilizado. Essa diferenca pode
ter sido provocada pelos avangos tecnologicos que fizeram com que o termo deixasse de
abordar somente a constru¢do de um modelo mental de forma geral e passasse a
descrever um modelo criado através de recursos computacionais [Ware 2004].

Porém, mesmo sendo diferentes do ponto de vista tecnologico, os significados de
visualizagdo remetem a um meio para auxiliar o entendimento ou a cognicdo [Ware
2004], seja colocando em evidéncia caracteristicas de um fendomeno ou exibindo
resultados de operagdes com informacdes. Essa similaridade aponta o principal objetivo
da visualizagdo que ¢ aprimorar o sistema cognitivo explorando o sentido da visdo e
possibilitando uma maior transmissao de informagdes [Shneiderman 1996] [Ware
2004].
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Especificando mais o conceito, a Visualizagdo de Informagado (InfoVis) pode ser
considerada um tipo de visualizagdo que auxilia no processo de cogni¢do mas estd
ligada intrinsecamente com a computagdo. Card and Mackinlay (1997) atirmam, tal qual
Shneiderman (1996), que o interesse por esta disciplina de estudo foi ampliado devido
ao aumento da disponibilidade de computadores, da capacidade de processamento
grafico e da quantidade de dados.

Na literatura, ¢ possivel encontrar varias definigdes do termo InfoVis como por
exemplo:

e InfoVis ¢ uso de representagdes visuais e interativas dos dados suportadas por
computador para ampliar a cognigdo [Card et al. 1999].

e O objetivo da InfoVis ¢ ampliar o desempenho cognitivo, ndo apenas para criar
imagens interessantes. A InfoVis deve fazer para a mente o que deve fazer os
automoveis para os pés [Card 2003].

e A promessa da InfoVis ¢ acelerar nosso entendimento e nossas acdes em um
mundo de volumes crescentes de informacgdes [Card 2003].

Nestas definigdes, € possivel identificar aspectos importantes do termo, como: o
uso do computador, a necessidade de ser esteticamente atraente e interessante € o
objetivo principal que ¢ ampliar a capacidade cognitiva do visualizador. Desta forma, a
visualizacdo ndo pode ser considerada estritamente como uma representacdo grafica ou
o fim de processo, a visualizagdo deve ser entendida como um meio de se chegar a um
fim ou uma ferramenta catalizadora do processo de criagcdo do conhecimento.

O objetivo deste minicurso € apresentar conceitos sobre a area de Visualizacao
de Informacdo além de apresentar um framework que pode ser utilizado desde a
concepgdo da representagdo do dado até a validacdo da visualizacdo. Espera-se que ao
final do minicurso, o participante tenha adquirido conhecimento ndo somente das
tecnologias abordadas, mas também dos conceitos que fundamentam o processo de
constru¢do de uma visualizagdo como uma ferramenta efetivamente util.

Este capitulo ¢ composto de quatro seg¢des principais. Apds da introdugdo, a
Secdo 2.2 apresenta o conceito de Visualizacdo de Informacdo e os aspectos
considerados importantes para elaborar uma visualizagdo, como: o Mantra da
Visualizagdo, a Teoria de Gestalt e as tarefas perceptuais. Na Sec¢do 2.3 sdo
apresentados alguns exemplos do uso inadequado de algumas técnicas de visualizagdo e
também ¢ descrito um framework para elaboragdo de visualizagdes. A Secdo 2.3 ainda
apresenta uma classificacdo dos recursos e iniciativas relacionados a visualizagdo. Por
fim, na Secdo 2.4 estdo as bibliografias relevantes na é4rea de Visualizacdo de
Informacao.

2.2. Visualiza¢ao de Informacao

O processo de criagdo de InfoVis ¢ interdisciplinar por natureza pois requer
conhecimento em diversas areas. Contudo, esta interdisciplinaridade nao pode ser
considerada apenas uma justaposi¢ao de conceitos, as diferentes fontes de conhecimento
devem estabelecer uma relagao simbiotica e harmonica de forma a promover o beneficio
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desejado. A Figura 2.3 representa este entendimento. A ilustracdo pode ser dividida em
duas partes e analisada também sob essa perspectiva:

(a) Os recursos (disciplinas de estudo, ferramentas e conhecimento - tacito ou
explicito) necessarios para a adequada elaboragdo de uma visualizagao de
informacao.

(b) Areas de aplicagdo nas quais a visualizagdo ¢ parte essencial ou critica para a
obtencdo de resultados ou a propria existéncia da area em questao.
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Figura 2.3. Recursos e Areas de Aplicagédo da InfoVis

Vale destacar que a Figura 2.3 ndo pode ser considerada uma representagao que
ilustra, em sua totalidade, a interdisciplinaridade da InfoVis. Dependendo da abordagem
considerada, podem existir outros conceitos/ferramentas que poderiam ser considerados.

Quanto aos recursos, em Freitas et al. (2001), os autores apresentam a InfoVis
como sendo uma area de aplicacdo da computacdo grafica cujo objetivo ¢ facilitar a
analise de dados. Em Tanahashi et al. (2010), os autores afirmam que, com a
propagacao da computacdo em nuvem, a InfoVis torna-se uma aplica¢do natural desta
area pois pode estender o conceito de recuperagio da informacdo a medida que facilita a
descoberta de conhecimento. Em Da Silva (2014), o autor afirma que a InfoVis por ser
baseada na interacdo dos usudrios com representagdes visuais e, consequentemente,
recebe diversas influéncias de Interfaces Humano-Computador.

Embora negligenciada, a associag@o entre a InfoVis e as teorias da Percepgao ¢
extremamente relevante para o processo de construcdo da visualizagdo. Para analisar
este aspecto, deve-se fazer trés consideragdes [Alexandre and Tavares 2007]:

i. A InfoVis ¢ uma ferramenta cognitiva que proporciona a criagdo do
conhecimento através da intepretagdo da abstragdo gerada pela percepcao visual.
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ii. A InfoVis estimula um processo interpretativo ja que a partir de um conjunto de
dados, sera gerada uma intepretagdo visual que deverd ampliar a capacidade
cognitiva através do estimulo visual.

iii. A visualizacdo explora principalmente o sentido humano que possui maior
aptidao para captagdo de informacao temporal: a visao.

Contudo, a percepcao visual e a criagdo do conhecimento a partir de uma
representacao grafica nao sao fendmenos arbitrarios, se baseiam em diversos principios.
Logo, ao elaborar uma visualizagdo de informacdo ¢ importante considerar estes
aspectos.

Em 1996, Shneiderman (1996), ao estabelecer um guia para a construciao de
visualizag¢des, definiu um principio basico que foi reconhecido como o Mantra da
Visualizagdo: primeiro, visdo geral, zoom e filtro, depois, detalhe o que for de interesse.
Em 2006, Few (2006) explicou o mantra através de um exemplo. A Figura 2.4 ilustra a
variagao dos valores de 1.430 a¢des durante 52 semanas e¢ foi elaborada usando o
TimeSearcher 2. Obviamente, a figura ndo ¢ adequada para comparar valores de acdes
especificas, mas permite obter varias conclusdes a respeito dos dados, por exemplo: a
maior concentragao de valores estd no intervalo entre 7 ¢ 80 doélares e, proximo a 10?
semana, houve um pico de atividade.

Depois de ter uma visdo geral dos dados, o préximo passo ¢ focar em algum
ponto e examina-lo com mais detalhes. O foco deve variar em funcdo do interesse da
analise. No exemplo dado pelo autor, o foco foi dado no periodo proximo a 10* semana.
Desta forma, o foco foi dado entre a 8* e 12* semana (Figura 2.5). Veja que a barra logo
abaixo da figura mostra o foco em relacdo ao periodo original de maneira que o
visualizador reconhega este periodo como sendo parte de um todo.

Apobs o foco, foram selecionadas somente as acdes com maiores valores na
décima semana. O filtro foi aplicado véarias vezes até que se chegasse as 4 acdes com
maiores valores na 10* semana (Figura 2.6).

Figura 2.4. Exemplo de InfoVis — Variacdo de 1430 a¢cdes durante 52 semanas

Fonte: Retirado de Few (2006)
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Figura 2.5. Exemplo de InfoVis com Foco — Variacédo de 1430 ac¢des durante 4
semanas

Fonte: Retirado de Few (2006)

a £l n n

Figura 2.6. Exemplo de InfoVis — Sele¢éo das 4 maiores a¢cfes durante uma
semana

Fonte: Retirado de Few (2006)

Depois do filtro, sdo exibidos os detalhes de uma acdo em especifico (valores
por semana e nomes). Na janela de detalhes, sdo exibidas as agdes e seus respectivos
valores na semana selecionada (10%). Na parte inferior da janela de detalhes, sdo listadas
as acdes exibidas na janela principal. A Figura 2.7 permite identificar um detalhe
interessante dos dados. Veja que na janela de detalhes, sdo listadas 5 agdes, mas
aparecem 4 linhas na janela principal. Ao selecionar as demais agdes, ¢ possivel
perceber que uma mesma linha do gréafico representa duas a¢des diferentes. Esse detalhe
pode estimular uma nova investigagao iniciando um novo ciclo de anlise.
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Figura 2.7. Exemplo de InfoVis — Detalhes das acOes selecionadas
Fonte: Retirado de Few (2006)

Na Figura 2.8 estdo representadas as mesmas cinco acdes da Figura 2.7
considerando todo o periodo de analise (52 semanas) sendo possivel identificar que até a
36 semana, os valores de duas agdes foram idénticos. Esta constatacdo pode sugerir um
erro de digitagdo, por exemplo. Veja que este conhecimento s6 foi possivel obter a partir
dos recursos oferecidos pela visualizagdo definidos a partir da sequéncia logica
estabelecida: o todo, depois as partes. Esta concepcdo do processo de criagdo de
visualizagdes esta fortemente associada com uma das teorias mais classicas sobre a
percepcao: a Teoria de Gestalt.
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Figura 2.8. Exemplo de InfoVis — Novo ciclo de anélise

Fonte: Retirado de Few (2006)
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2.2.1. Teoria de Gestalt

O principal axioma da Teoria de Gestalt postula que o todo ¢ mais do que a soma das
partes. O conhecimento das partes advém do conhecimento do todo que possui leis
proprias que regem suas partes. De acordo com o gestaltismo, a percep¢ao estd
subordinada a um conceito denominado Pregnancia. Um objeto ¢ pregnante quando o
mesmo ¢ facil de ser percebido através das caracteristicas estruturais [Alexandre and
Tavares 2007]. Segundo Alexandre and Tavares (2007), as caracteristicas que
determinam a pregnancia de uma imagem sao observadas pelas leis da Teoria de Gestalt
que sdo:

e Proximidade: elementos que se encontram proximos sao percebidos como um
grupo [Few 2013], mesmo que ndo possuam similaridade entre si [Alexandre
and Tavares 2007]. Por exemplo, os elementos da imagem a esquerda da Figura
2.9 estao posicionados distantes um do outro e sdo percebidos como elementos
separados. Na imagem a direita, os elementos formam 4 grupos.

Figura 2.9. Exemplo do principio de proximidade
Fonte: Retirado de Mazza (2009)

e Semelhanca: elementos que compartilham caracteristicas semelhantes (como
cor, textura, formato) tendem a ser agrupados [Alexandre and Tavares 2007].
Por exemplo, na Figura 2.10 os objetos de mesmo tamanho (2 esquerda) ou com
cores diferentes (a direita) sdo percebidos como pertencentes a0 mesmo grupo.
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Figura 2.10. Exemplo do principio de similaridade
Fonte: Retirado de Mazza (2009)
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Fechamento: elementos com formas incompletas tendem a ser percebidos como
formas completas [Few 2013]. Por exemplo, ao olhar as imagens da Figura 2.11,
noés conseguimos enxergar o desenho completo mesmo quando héa partes

faltando.
( —~~

Figura 2.11. Exemplo do principio de fechamento
Fonte: Retirado de Mazza (2009)

Continuidade: o ser humano tende a perceber uma orientagdo entre os
elementos que parecem construir um fluxo ou um padrdo na mesma dire¢do
[Alexandre and Tavares 2007]. Segundo Mazza (2009), ao observar a imagem a
esquerda na Figura 2.12, nds vemos dois triangulos interrompidos por uma linha
horizontal. Ndo vemos (embora pudesse ser outra possivel interpretacdo da
imagem) dois pequenos triangulos, definidos acima da linha, e dois trapézios
abaixo [Mazza 2009].

Figura 2.12. Exemplo do principio de continuidade
Fonte: Retirado de Mazza (2009)

Figura/Fundo: toda imagem pode ser vista como combinagdo de uma figura e
um fundo. A figura distingue-se do fundo por caracteristicas como: tamanho,
forma, cor e posi¢do [Alexandre and Tavares 2007]. Por exemplo, na Figura
2.13, a imagem a esquerda ¢ mais facilmente percebida devido ao alto contraste
entre a figura e o fundo.

Quantidade de casos de microcefalia notificados por UF Quantidade de casos de microcefalia notificados por UF

notific ad

Quantidade de casos

Figura 2.13. Exemplo do principio de Figura/Fundo
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2.2.2. Tarefas Perceptuais

Cleveland and McGill (1984) criaram uma lista de 10 tarefas perceptuais relacionadas a
capacidade humana de realizar julgamentos e fazer comparagdes. De acordo com Cairo
(2012), essa lista serve como um guia pratico para a escolha da melhor forma grafica
durante o processo de codificacdo das informagdes. Essas tarefas estdo dispostas em
uma escala que varia entre as formas que possibilitam julgamentos mais precisos até
julgamentos mais genéricos, conforme mostra a Figura 2.14.

As formas graficas que possibilitam comparagdes e julgamentos mais precisos
sdo:

Posi¢do ao longo do tempo de uma escala comum
Posicdo ao longo do tempo de escalas nao alinhadas
Comprimento

Direcao

A e

Angulo

As formas graficas que possibilitam comparagdes e julgamentos mais genéricos
sdo:
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9
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000 +9@ ~~ HB 1

Permite julgamentos mais genéricos

Figura 2.14. Tarefas perceptuais
Fonte: Adaptado de Cleveland and McGill (1984)

De acordo com Cairo (2012), ao utilizar essa escala de Cleveland and McGill
(1984), o designer da visualizagao pode cometer menos equivocos na escolha da forma
grafica. Por exemplo, se o principal objetivo da representacao visual for a comparagao
precisa dos dados, conforme mostra a escala de Cleveland and McGill (1984), utilizar
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um grafico de barras permitiria ao visualizador executar essa tarefa mais facilmente do
que utilizando um grafico de bolhas.

2.3. Visualizacao na Pratica

Atualmente, ¢ notavel a diversidade de possibilidades para gerar representagdes visuais.
Segundo Simpson (2014), hd uma quantidade crescente de técnicas de visualizagdo
criadas para diversas areas. Essa variedade dificulta a escolha da técnica mais adequada
para representar um determinado conjunto de dados. Além disso, ¢ comum encontrar
erros ndo s6 pela escolha da técnica, mas também pela inadequacdo da forma como os
dados sdo representados.

Na Secdo 2.3.1, serdo apresentados alguns exemplos do uso inadequado de
algumas técnicas de visualizagdo de maneira que alguns dos erros mais comuns possam
ser evitados. Além disso, na Secdo 2.3.2, sera descrito um framework para elaboragao
de visualizac¢des de informagao baseado na metodologia proposta por Fry (2004).

2.3.1. Exemplos de uso inadequado de técnicas de visualizacio

Conforme ilustrado na Figura 2.15, o grafico apresentado pela Globo News sobre o
indice de desemprego mostra que, no Brasil, a taxa de desemprego ¢ maior que no Reino
Unido, EUA e Alemanha. No entanto, essa informacao esta errada, pois de acordo com
o rétulo da coluna referente ao Brasil, a taxa de desemprego (4,7%) ¢ menor que nesses
paises que possuem dados acima de 5%. Pode-se supor que a intengdo foi destacar os
dados referentes ao Brasil. Contudo, o grafico induz o visualizador achar que a taxa no
Brasil € maior, porque a coluna referente ao Brasil ¢ maior que as colunas dos outros
paises.

INEWS

DESEMPREGO

Alemanha Corefa do Sul Brasil
B com.br ASSIM QUE FOSSE CUMPRIDO O PRAZD PREVISTO NO REGIMI 22:32

Figura 2.15. Exemplo de uso inadequado - Grafico de Colunas

Fonte: Retirado de “WTF Visualizations” (2016)

O grafico da Figura 2.16 mostra dados da anatomia dos convidados do TED
Talk, a conferéncia anual de tecnologia, entretenimento e design. A apresentacdo dos
dados ¢ confusa devido a representagdo em 3D e em espiral do grafico de pizza. A
largura das fatias que representa as porcentagens ¢ dificil de diferenciar e comparar.
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Uma possivel solugdo para melhorar a representagdo desses dados ¢ remover o 3D, o
espiral do gréfico e a textura das cores das fatias, conforme mostra a Figura 2.17.

Anatomia dos convidados do TED Talk

1%
Auxilios visuais sofisticados

® 5%
Piada de abertura

® 5%
Momento espontaneo

5%
Declaragao de certeza absoluta

0 12%
Refrao infeliz

- 23%
Fracasso pessoal
® 49%

Tese contraria L

Figura 2.16. Exemplo de uso inadequado — Grafico de Pizza em Espiral
Fonte: Adaptado de “WTF Visualizations” (2016)

Anatomia dos convidados do TED Talk

Declaragdo de
| certeza absoluta 5% ‘ Auxilios visuais

Momento sofisticados 1%

espontaneo
5%

Piada de
| abertura 5% ¢

I Refrdo infeliz
12%

Tese contraria
49%

Fracasso
pessoal 23%

Figura 2.17. Possivel solugédo para o grafico da Figura 2.16
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Os dados apresentados no grafico da Figura 2.18 mostram as preferéncias das
pessoas em relagdo a carne de porco. O objetivo foi apresentar qual ¢ a parte mais
preferida. O excesso de informacdo da representacdo gréafica dificulta e demanda mais
tempo para o entendimento dos dados. A textura na borda, a cor do fundo da pizza, as
cores no titulo do gréfico, a legenda redundante, o negrito dos rdtulos e o uso do 3D sdo
distragdes a mais que nao colaboram para o entendimento do dado.

Preferéncias de Carne de Porco

[ Bacon

Costela
~ Presunto

[ outros

Figura 2.18. Exemplo de uso inadequado - Gréafico de Pizza
Fonte: Adaptado de “Salvaging the Pie” (2016)

A Figura 2.19 apresenta uma possivel solugdo para representar qual € a carne de
porco mais preferida. O gréfico de barras neste caso seria mais eficiente por facilitar a
comparagdo. A barra na cor vermelha d4 énfase ao tipo de carne de porco mais
preferido. A minimizagdo da quantidade de elementos visuais também auxilia na
interpretacdo rapida do dado.

Preferencias de Carne de Porco

Costela - 14%

Presunto

QOutros

32%

Figura 2.19. Possivel solugédo para o grafico da Figura 2.18
Fonte: Adaptado de “Salvaging the Pie” (2016)
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2.3.2. Framework para criar visualizacoes

Fry (2004) prop6s uma metodologia para auxiliar a criacdo de visualizacdo de
informacdo que tem como objetivo principal apresentar um método que pudesse atingir
um publico mais amplo, que ndo possuisse uma qualificacdo interdisciplinar, mas que
tivesse conhecimento sobre os dados.

Ferreira (2015) identificou a necessidade da adaptacdo da metodologia proposta
por Fry (2004). O trabalho apontou, entre outras melhorias, a inclusao de uma etapa em
que fosse possivel realizar a analise da qualidade de dados utilizados na visualizagao.
Além disso, diferente da metodologia, a adaptagdo apresentaria, de forma detalhada, os
“passos” que deveriam ser seguidos para atender o objetivo da etapa. A Tabela 2.1
apresenta uma visao geral das etapas.

Tabela 2.1. Viséo geral das etapas do framework

Contextualizacio Defini¢ao do objetivo geral da aplicagdo e identificagdo das
questdes que deverdo ser respondidas com os recursos de

visualizagdo.
Captura Obtencgdo dos dados brutos.
Conversao Caso os dados capturados ndo estejam no formato adequado a

tecnologia a ser utilizada, é necessario converter estes dados de
maneira que possam ser processados.

Limpeza Tratamento dos dados considerando os aspectos de qualidade de
dados que sdo relevantes para o contexto como, por exemplo,
completude dos dados, consisténcia, duplicatas dentre outros.

Transformacao Gerar novos dados através da transformacdo dos dados originais,
podendo envolver desde a utilizagdo de operagdes matematicas
simples, como a soma, fungOes estatisticas, como a média, e
técnicas de mineragdo de dados.

Mapeamento Consiste na escolha dos elementos graficos que serdo utilizados
Visual na aplicacdo.

Construcio Visual | Etapa de desenvolvimento das visualizagdes.

Interacéo Defini¢do e implementacdo dos recursos de interagdo do usuario
com a visualizacéo.

Validacéo Validacdo da solugdo elaborada podendo ser utilizados diferentes
estratégias.

A esquematizagdo apresentada na Tabela 2.1 deve ser entendida como uma
representacao simplificada das etapas € ndo como um modelo rigido. Ainda que a
analise deste esquema leve a um entendimento de uma execucdo sequencial, segundo
Fry (2004), as etapas envolvidas na criagdo de uma visualizagdo de informagao tendem a
ser executadas de forma ciclica. Além disso, em alguns cenarios, algumas etapas podem
ser realizadas simultaneamente ndo sendo possivel separar as agdes de uma ou outra
etapa.

45



2.3.3. Recursos e iniciativas

A Figura 2.20 apresenta uma classificagdo dos recursos e iniciativas relacionados a area
da visualizagdo de informagdo. Vale ressaltar que essa classificagdo ndo € uUnica e
completa.

Whds Softwares

] -
Blogs Bibliotecas

Visualizagdo de Informacao

Figura 2.20. Classificag&o de recursos e iniciativas

Para cada item dessa classificagdo foi realizado um levantamento dos enderegos
eletronicos que sdo apresentados a seguir.
e Fontes de pesquisa:
o Wikis:

Infovis Wiki: http://www.infovis-wiki.net/index.php

Wiki Viz: http://www.wikiviz.org/

o Blogs:
The Functional Art: http://www.thefunctionalart.com/

Perceptual Edge: http://www.perceptualedge.com/

Flowing Data: http://flowingdata.com/

Visualising Data: http://www.visualisingdata.com/

WTF Visualizations: http://viz.wtf/

Information is Beautiful: http://www.informationisbeautiful.net/

VizWiz: http://vizwiz.blogspot.com.br/

Eagereyes: https://eagereyes.org/

Visualization Analysis and Design: http://www.cs.ubc.ca/~tmm/vadbook/

Data Visualization: https://datavisualization.ch/showcases/

Information Aesthetics: http://infosthetics.com/

Darkhorse Analytics: http://www.darkhorseanalytics.com/blog/

¢ Ferramentas:
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http://www.infovis-wiki.net/index.php?title=Category:Publications
http://www.infovis-wiki.net/index.php?title=Category:Publications
http://www.infovis-wiki.net/index.php
http://www.wikiviz.org/
http://www.wikiviz.org/
http://www.thefunctionalart.com/
http://www.thefunctionalart.com/
http://www.perceptualedge.com/
http://www.perceptualedge.com/
http://flowingdata.com/
http://flowingdata.com/
http://www.visualisingdata.com/
http://www.visualisingdata.com/
http://viz.wtf/
http://viz.wtf/
http://www.informationisbeautiful.net/
http://www.informationisbeautiful.net/
http://vizwiz.blogspot.com.br/
http://vizwiz.blogspot.com.br/
https://eagereyes.org/
http://www.cs.ubc.ca/~tmm/vadbook/
https://datavisualization.ch/showcases/
http://infosthetics.com/
http://infosthetics.com/
http://infosthetics.com/
http://infosthetics.com/
http://www.darkhorseanalytics.com/blog/

o Softwares:

Tableau: http://www.tableau.com/

Watson Analytics: http://www.ibm.com/analytics/watson-analytics/us-en/

QIik: http://www.qlik.com/

o Bibliotecas:
D3.js: https://d3js.org/
D3plus: http://d3plus.org/

Protovis: http://mbostock.github.io/protovis/
HighCharts: http://www.highcharts.com/
JavaScript InfoVis Toolkit: http://philogb.github.io/jit/

Chart.js: http://www.chartjs.org/

Chartist.js: https://gionkunz.github.io/chartist-js/

Prefuse: http://prefuse.org/

e Projetos:

The Data Visualization Catalogue: http://www.datavizcatalogue.com/

DataViva: http://pt.dataviva.info/

VisPublica: http://vispublica.gov.br/

Helpmeviz: http://helpmeviz.com/2014/02/05/have-data-will-visualize/

Seeing Data: http://seeingdata.org/

Brightpoint: http://www.brightpointinc.com/

Visual Telling: http://www.visual-telling.com/

Labvis: http://labvis.eba.ufrj.br/

2.4. Bibliografia

Na Tabela 2.2 sdo apresentadas bibliografias relevantes na area de Visualizagdo de
Informacao.

Tabela 2.2. Bibliografias na area de Visualizagdo de Informacéo

Livro: The Visual Display of Quantitative Information
Autor: Edward Tufte

Editora: Graphics Press

Ano: 1983
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http://www.tableau.com/
http://www.ibm.com/analytics/watson-analytics/us-en/
http://www.qlik.com/
https://d3js.org/
http://d3plus.org/
http://mbostock.github.io/protovis/
http://www.highcharts.com/
http://philogb.github.io/jit/
http://www.chartjs.org/
https://gionkunz.github.io/chartist-js/
http://prefuse.org/
http://www.datavizcatalogue.com/
http://pt.dataviva.info/
http://vispublica.gov.br/
http://helpmeviz.com/2014/02/05/have-data-will-visualize/
http://helpmeviz.com/2014/02/05/have-data-will-visualize/
http://seeingdata.org/
http://seeingdata.org/
http://seeingdata.org/
http://www.brightpointinc.com/
http://www.brightpointinc.com/
http://www.brightpointinc.com/
http://www.visual-telling.com/
http://www.visual-telling.com/
http://www.visual-telling.com/
http://labvis.eba.ufrj.br/
http://labvis.eba.ufrj.br/
http://labvis.eba.ufrj.br/

Livro: Visualize This: The FlowingData Guide to Design, Visualization, and
Statistics

Autor: Nathan Yau
Editora: John Wiley & Sons
Ano: 2011

Livro: Information Dashboard Design: Displaying Data for at-a-glance Monitoring
Autor: Stephen Few

Editora: Analytics Press

Ano: 2013

Livro: Data Visualization: a successful design process
Autor: Andy Kirk

Editora: Packt

Ano: 2012

Livro: The Visual Organization: Data Visualization, Big Data, and the Quest for
Better Decisions

Autor: Phil Simon
Editora: Wiley
Ano: 2014

Livro: The Functional Art: An introduction to information graphics and visualization
Autor: Alberto Cairo

Editora: New Riders

Ano: 2012

Livro: The Wall Street Journal Guide to Information Graphics: The Dos and Don’ts
of Presenting Data, Facts, and Figures

Autor: Dona M. Wong
Editora: W. W. Norton & Company
Ano: 2010

Livro: Visualizing Data: Exploring and Explaining Data with the Processing
Environment

Autor: Ben Fry
Editora: O’Reilly
Ano: 2008
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Livro: Show Me the Numbers: Designing Tables and Graphs to Enlighten
Autor: Stephen Few

Editora: Analytics Press

Ano: 2014

Livro: Readings in Information Visualization: Using Vision to Think
Autor: Stuart K. Card, Jock Mackinlay e Ben Shneiderman

Editora: Morgan Kaufmann

Ano: 1999

Livro: Beautiful Visualization: Looking at Data through the Eyes of Experts
Autor: Julie Steele e Noah Iliinsky

Editora: O’Reilly Media

Ano: 2010

Livro: Data Flow: Design graphique et visualisation d’information
Autor: Robert Klanten

Editora: Thames & Hudson

Ano: 2009

Livro: Data Flow 2: Visualizing Information in Graphic Design
Autor: Robert Klanten, N. Bourquin e S. Ehmann

Editora: Die Gestalten Verlag

Ano: 2010

Livro: Information Graphics: A Comprehensive Illustrated Reference
Autor: Robert L. Harris

Editora: Oxford University Press

Ano: 2000

Livro: Visual Meetings: How Graphics, Sticky Notes and Idea Mapping Can
Transform Group Productivity

Autor: David Sibbet
Editora: Wiley
Ano: 2010
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Livro: Information Dashboard Design: The Effective Visual Communication of Data
Autor: Stephen Few

Editora: O’Reilly Media

Ano: 2006

Livro: Information Visualization: Perception for Design
Autor: Colin Ware

Editora: Morgan Kaufmann

Ano: 2004

Livro: Visual Explanations: Images and Quantities, Evidence and Narrative
Autor: Edward R. Tufte

Editora: Graphics Press USA

Ano: 1997

Livro: Envisioning Information
Autor: Edward R. Tufte
Editora: Graphics Press USA
Ano: 1990

Livro: The Elements of Graphing Data
Autor: William S. Cleveland

Editora: Hobart Press

Ano: 1994

Livro: Visualizing Data
Autor: William S. Cleveland
Editora: Hobart Press

Ano: 1993

Livro: Visualization of Time-Oriented Data

Autor: Wolfgang Aigner, Silvia Miksch, Heidrun Schumann e Christian Tominski
Editora: Springer

Ano: 2011
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Livro: How to Lie with Statistics

Autor: Darrell Huff

Editora: W. W. Norton & Company

Ano: 1993

Livro: Cartographies of Time: A History of the Timeline

Autor: Daniel Rosenberg

Editora: Princeton Architectural Press
Ano: 2012

Livro: Information is Beautiful
Autor: David McCandless

Editora: Hardcover
Ano: 2012
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Capitulo

3

Modelos de Negocios Inovadores na Era da Computacdo em
Nuvem

Ricardo Batista Rodrigues, Carlo M. R. Silva, Vinicius C. Garcia, Silvio R. L.
Meira

Abstract. Business models are few understood in our generation. The initial image is a
complex and laborious, seen by many as unnecessary. Business mo- dels have become
an essential tool for entrepreneurs. With technological deve- lopments emerged
several businesses, some of these businesses are in the cloud or are cloud-based. In
this scenario, this work presents the main concepts of cloud computing and business
models.

Resumo. Modelos de negbcios sdo poucos compreendidos em nossa geragdo. A
imagem inicial € de algo complexo e trabalhoso, visto por muitos como des-
necessario. Os modelos de negocios se tornaram uma ferramenta fundamental para
empreendedores. Com a evolugdo tecnol6gica surgiram diversos neg6cios, parte desses
negbcios estdo na nuvem ou sdo baseados em nuvem. Diante desse cenario, este
trabalho apresenta os principais conceitos de computagcdo em nu- vem e modelos de
negocios.

3.1 Introducédo

O desenvolvimento tecnolbgico e o atual cenéario de economia moderna tornaram o
mercado exigente e altamente competitivo. No que diz respeito a software, cada vez
mais 0 mercado e os clientes esperam por resultados rapidos e concretos, 0 que exige
que os empreendedores sejam éageis, ousados e eficientes no desenvolvimento de
produtos e servicos inovadores [Pressman 2011]. A evolucdo dos meios de
comunicacdo via Internet por di- versos tipos de dispositivos, trouxe um novo cenario
para 0 empreendedorismo na area de tecnologia. Cada vez mais surgem startups
voltadas para produtos e servicos baseados em nuvem, essa tendéncia deve continuar
nos proximos anos [Rodrigues 2015].

O empreendedorismo junto a todo o ecossistema de computacdo em nuvem
ganhou forca dentro das universidades, que se consolida como instituicdo de
fomento ainovagdo em novos negocios. Podemos considerar ainda que 0 contexto
atual é bastante favoravel ao crescimento do empreendedorismo e da inovagdo nas
universidades, enquanto alternativa as oportunidades provindas da expansdo da
computacdo em nuvem e do acesso a Internet. E em busca de novos conhecimentos e
solugdes inovadoras que os paises e universidades vém investindo em centros de
pesquisas e tecnologia, para que a sustentacdo desse tipo de empreendimento cresca e
possa desenvolver solucdes que resolvam problemas reais do dia a dia. Ao mesmo
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tempo, grandes empresas estdo investindo em tecnologias baseadas em computacéo em
nuvem. A cada dia surgem novos neg6cios baseado em nuvem, muitos ndo possuem
escritorios fisicos e s30 em sua totalidade baseados em nuvem [Rodrigues 2015].

Este trabalho apresenta os principais conceitos sobre computa¢cdo em nuvem,
empreendedorismo e modelos de negocios. Serdo detalhadas algumas técnicas e
ferramentas que s&o utilizadas com frequéncia por empreendedores, membros e
coachs de novos negocios (startups). Esse trabalho tem como objetivo apresentar
como essas técnicas e ferramentas podem ser utilizadas de forma simples e pratica no
desenvolvimento de novas ideias inovadoras baseadas em tecnologias da informagéo.

Este trabalho esta4 organizado da seguinte forma, na Secdo 2 s&o apresentados
0S principais conceitos sobre computacdo em nuvem; na Sec¢do 3 sdo apresentados 0S
principais conceitos sobre modelos neg6cios; na Se¢do 4 sdo apresentados 0s principais
conceitos sobre inovagdo e startups; na Secdo 5 sdo apresentados conceitos de como torna
uma ideia em neg6cio; Na Secdo 6 sdo apresentadas tendéncias de mercado; e na Secdo 7
s&o apresentadas consideracgdes finais.

3.2 Computacdo em Nuvem

O National Institute of Standards and Technology (NIST) define computacdo em nu-
vem como um modelo que permite que um conjunto de recursos computacionais pos-
sam ser fornecidos sob demanda de forma a permitir que 0os mesmos sejam fornecidos e
liberados rapidamente com o minimo de esfor¢o de gestdo ou interacdo do fornecedor
[Mell and Grance 2009]. [Vaquero et al. 2008] definem computacdo em nuvem como um
grande conjunto de recursos virtualizados (hardware, plataformas de desenvolvimento
e/ou servicos) facilmente usaveis e acessiveis. A arquitetura da computa¢do nas nu-
vens & comumente representada em camadas: Software como servico, Plataforma como
Servico e Infraestrutura como servigo. Nesse modelo cada camada esta construida sobre
os servicos oferecidos pela camada de baixo [Lenk et al. 2009], conforme apresentado na
Figura 1.

Software-como-um-
Servico (SaaS)

Plataforma-como-um-
Servico (PaaS)

Infraestrutura-como-um-
Servico (laaS)

Figura 1. Arquitetura em camadas para computacdo em nuvem [Machado 2013]

= laaS: €o fornecimento de recursos computacionais como: capacidade de proces-
samento, armazenamento e conectividade. Tomando armazenamento como um
exemplo, quando o usuario usa um servico de armazenamento em computacdo em
nuvem, ele somente paga a parte que foi efetivamente consumida sem comprar ne-
nhum disco rigido ou até mesmo sem nem conhecer a localiza¢do dos seus dados
armazenados. Um exemplo de laaS € o Amazon Web Services (Amazon AWS),
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principalmente, através do Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2);

PaaS: fornece a infraestrutura e d& suporte a um conjunto de interfaces de
programacao para aplicagdes em nuvem. E o meio entre o hardware e as
aplicacdes. Um bom exemplo de PaaS é a plataforma de servicos do Microsoft
Azure®;

SaaS: em SaaS o objetivo é substituir as aplicagdes que rodam nos computadores.
Ao invés de comprar o software por um preco relativamente alto, o usuario paga
pelo que é usado do SaaS, o que pode gerar economia, observando que 0 usuario
sO pagara pelo que usar. Um dos pincipais problemas € a baixa taxa de trans-
missdo de dados na rede em determinadas localidades o que é fatal para algumas
aplicagcdes, como sistemas de tempo real. Um exemplo muito conhecido de SaaS
€ 0 Dropbox*;

A computag¢do em nuvem traz trés novos aspectos em Hardware [Vogels 2008]:

A ilusdo de recursos computacionais infinitos disponiveis sob demanda, elimi-
nando assim a necessidade dos usuarios planejarem muito a frente para provisio-
namento de recursos;

. A eliminagdo de um compromisso antecipado por parte dos usuarios da nuvem,

permitindo que as empresas comecem pequeno e aumentem os recursos de hard-
ware apenas quando b um aumento de suas necessidades;

A capacidade de pagar somente pelo que foi usado dos recursos computacionais,
por exemplo, 0s processadores por hora e armazenamento por dia, e liberar recur-
sos contratados facilmente quando ndo sdo mais necessarios;

A computagdo em nuvem & composta por Software e Hardware, do ponto de

vista de implementacdo, a computacdo em nuvem se destaca em 4 (quatro) vertentes
[Mell and Grance 2009]:

Nuvem Privada: oferece servigos para a propria organizagdo, sendo operada e
utilizada apenas pela mesma.

Nuvem Comunitaria: baseia-se em um ambiente de computacdo em nuvem com-
partilhado entre organizag®es com interesses em comum.

Nuvem Pablica: & um modelo que disponibiliza ambientes para o publico em
geral e sdo normalmente comercializadas por corpora¢des com grande poder de
armazenamento e processamento.

Nuvem Hibrida: basea-se na composi¢do entre dois ou mais ambientes de estru-
turas distintas, nuvem privada e nuvem pablica, por exemplo, gerando uma Unica
nuvem, porém a conexao entre essas & feita a partir de tecnologias proprietarias.

De acordo com Mell e Grance (2009) [Mell and Grance 2009], computag¢do em

nuvem possui algumas caracteristicas que se destacam, sao elas:

Servigco sob demanda: o provimento automatizado de funcionalidades computa-
cionais, ndo necessitando de intervencdo humana com o provedor do Servigo;
Amplo acesso a servigos: permite a disponibilizacdo de recursos através da rede,
habilitando o acesso a clientes de diferentes e diversos dispositivos que podem ser
computadores, smartphones, dentre outros;

3http://www.windowsazure.com/ Acessado em: 02/05/2016
“http://www.dropbox.com Acessado em: 02/05/2016
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= Multitenancia: permite o provimento de servigos a maltiplos usuérios, e tais
servigos podem ser alocados dinamicamente de acordo com a demanda;

= Elasticidade: correspondente a escalabilidade. Oferece ao usuério a sensagéo de
ter os recursos disponiveis de forma ilimitada e a qualquer instante;

= Tarifagdo: segue o conceito pay-as-you-go, ou seja, 0 usuario paga somente pelo
que for usado.

Dentre os principais desafios da computa¢do em nuvem destacam-se: os desafios
de prover segurancga e a instavel conexdo de Internet em lugares geograficamente remo-
tos. A seguranga em ambientes em nuvem & constantemente contestada e se torna tema
frequente de discursos cientificos, questionando sempre sobre a seguranca e o sigilo de da-
dos armazenados na nuvem, principalmente em nuvens piblicas. Locais geograficamente
remotos apresentam baixas taxas de transferéncias de dados pela Internet, impossibili-
tando o uso eficiente de servigos em nuvem, em contraste de grandes centros com altas
taxas de conexdo com a Internet, possibilitando o uso de servigos em nuvem em sua total
capacidade.

A utilizacdo da computagdo em nuvens permite que 0s usuarios possam alocar
recursos dinamicamente, de acordo com sua necessidade. Entre esses recursos estd o de
armazenamento, o qual prové recursos e servi¢os de armazenamento baseados em servi-
dores remotos que utilizam os principios da computacdo em nuvem [Zeng et al. 2009].
Armazenamento em nuvem tem duas caracteristicas basicas: a primeira trata da infraes-
trutura da nuvem, a qual baseia-se em clusters de servidores baratos; a segunda tem o
objetivo de, através dos clusters de servidores, armazenamento distribuido e redundancia
de dados, fazer multiplas copias dos dados armazenados para alcancgar dois requisitos: alta
escalabilidade e alta usabilidade. A alta escalabilidade significa que o armazenamento em
nuvem pode ser dimensionado para um grande aglomerado com centenas de n6s ou pe-
ers de processamento. Alta usabilidade significa que o armazenamento em nuvem pode
tolerar falhas de nos e que estas falhas ndo afetam todo o sistema [Deng et al. 2010].

Com a popularizagdo da computacdo em nuvem, cresceu o nimero de sistemas uti-
lizados para armazenamento em nuvem. O servico oferecido por estes sistemas baseiam-
se no software que € executado em um cluster de servidores, 0s quais armazenam em seus
discos rigidos os arquivos dos clientes. Normalmente, cada cliente possui um processo
que controla a transferéncia de arquivos entre a maquina do usuario e os servidores na
nuvem. Este processo também tem a funcdo de se certificar que os dados enviados sejam
espalhados por outros servidores no cluster e manter a sincronia dos dados na maquina
do cliente e os dados armazenados, ou seja, novos dados gerados na maquina do cli-
ente deverdo ser salvos na nuvem e, caso os dados locais sejam perdidos, recupera-los
[Machado 2013].

Com a expansdo do mercado e das tecnologias em nuvem surgiram diversos sis-
temas de armazenamento de dados em nuvem, por exemplo, DropBox®, Box®,JustCloud’
e Ustore®, estes sdo alguns dentre os diversos sistemas de armazenamento em nuvem
existentes [Rodrigues et al. 2015].

Shttps://www.dropbox.com/ Acessado em: 02/05/2016
Shttps://www.box.com/ Acessado em: 02/05/2016
"http://www.justcloud.com/ Acessado em: 02/05/2016
8http://usto.re/ Acessado em: 02/05/2016

56


http://www.dropbox.com/
http://www.box.com/
http://www.justcloud.com/
http://usto.re/

Os sistemas de armazenamento em nuvem se mostram bastantes atrativos aos
usuarios, por fornecerem as opg¢des de acesso, recuperacdo e armazenamento de arqui-
vos de qualquer lugar e a qualquer hora. Desta forma, os usuarios desses servi¢os podem
armazenar arquivos em diversos formatos e tamanhos (.pdf, .doc, HTML, XML, RTF, ar-
quivos compactados, imagens, arquivos de audio e diversos outros formatos de arquivos),
alguns desses servicos limitam o tamanho maximo de um (nico arquivo que pode ser ar-
mazenado, normalmente esta limitacdo acontece em sistemas publicos. Os sistemas de
armazenamento em nuvem, em sua maioria baseiam-se nos principios de pay-as-you-go,
Ou seja, 0 usuario paga pelo espaco que utilizar no sistema [Rodrigues et al. 2015].

As vantagens e atrativos apresentados por este tipo de sistemas atraem cada vez
mais usuarios, o que acaba contribuindo para o crescimento da massa de dados na nuvem.
O que torna a atividade de filtragem de contedo considerado relevante, complexa e tra-
balhosa, fazendo com que usuarios demandem mais tempo na busca por contedo de seu
interesse. Observando este cenario & possivel afirmar que a utilizacdo de mecanismos de
recomendacdo em sistemas de armazenamento em nuvem torna-se imprescindivel, devido
ao crescimento constante no volume de dados nesses sistemas [Rodrigues2015].

3.2.1. Computagdo em Nuvem Como Negocio

A computacdo em nuvem traz para o mercado uma nova forma de ver e vender tecnolo-
gia. Essa mudanca é semelhante ao que ja é vivenciado pela populagdo, como oferta de
energia, agua e servicos de telefonia. Essa caracteristica da computa¢do em nuvem esta
promovendo grandes mudangas nos modelos de negbcios, desde pequenas empresas até
as gigantes da computacdo. A cada dia, observamos o surgimento de empresas especia-
lizadas em fornecer servicos em nuvem. Esse cenario confirma de vez a computagdo em
nuvem como tendéncia de mercado para o presente e para 0s proximos anos.

O setor publico também caminha para essa tendéncia, o Serpro®, a Dataprev'® e
outras institui¢des de servigos publicos estdo se articulando para o provimento de servigos
publicos de governo ligados as TICs de maneira compartilhada em nuvem.

A computacdo em nuvem oferece diversos nichos de negbcios que podem gerar
novos modelos de negbcios, como seguranga da informacao, reducdo de custo com hard-
ware, migracdo e compartilhamento de softwares legados e etc.

3.3 Modelos de Negocios

Cada empresa ou empreendimento possui um plano de negoécio que é diferente de modelo
de negocio. O modelo de negocio especifica 0 que & o negodcio, em forma de um docu-
mento que descreva todas as caracteristicas e atores envolvidos no negocio [Meira 2013].
A Tabela 2, resume a metodologia de criagdo de um modelo de negocio.

De acordo com Meira (2013) [Meira 2013], um bom modelo de negocio deve
responder cinco perguntas principais sobre um negocio, sdo elas:

Quem paga? um modelo de negbcio deve ter descrito quem serdo 0s possiveis
pagadores pelo produto/servigco que sera desenvolvido.

%https://www.serpro.gov.br/ Acessado em: 02/05/2016
Onttp://portal.dataprev.gov.br/ Acessado em: 02/05/2016
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Figura 2. Modelo de Negécio [Meira 2013]

O que? outro ponto crucial de um modelo de neg6cio é descrever o que realmente é o
produto/servico que sera entregue pelo empreendimento.

Para quem? deve ser explanado quem € o publico alvo do negbcio, por exemplo,
donos de locadoras de automoveis.

Por qué? um bom modelo de negbcio deve fundamentar e apresentar o porque sera
desenvolvido o produto esperado, a partir deste ponto, serdpossivel delinear todos 0s
outros pontos do negocio.

Como? neste ponto, deve ser apresentado como seradesenvolvido o produto es-
perado como resultado.

3.3.1 Plano de Negocios

O plano de negocio é o detalhamento prescritivo de como o neg6cio devera de ser feito,
passo a passo, para se atingir o objetivo final do negbcio. Um plano de neg6cio vai além
do modelo de negécio, abrangendo também, modelos conceituais, planos de execucao,
plano financeiro, plano de pessoal e valores do negbcio [Meira 2013]. A seguir na Figura
3 é apresentado um exemplo de plano de negocio.

PLANO DE NEGOCIOS

Tamanho e
Mercados . . .
. . crescimento do Necessidades do mercado Competidores
Financeiros
mercado

Modelo de Negdcio Proposta de Valor

Plano de Plano de P 3 I;linotd'e _Mar:jke‘tlng L 3
Capital tecnologia anD_ e s r'a_ e_gla Me ano de
canais precificacdo vendas

Plano de Pessoal

Valor para acionista Valor para o cliente

Figura 3. Plano de Negécio [Meira 2013]

O modelo de negbcio é central e essencial para se escrever um plano de negdcios.
O Plano de negocio, detalhara toda a estrutura do negocio, apresentando passo a passo
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cada etapa de desenvolvimento da startup. Em apresentagdes de negocios, um “Plano de
Negocio” bem definido pode ser o diferencial de um neg6cio que receberd ou ndo um
investimento.

Os modelos de negocio sdo formas de como conduzir uma organizagado para a qual
ele foi desenvolvido. Especifica padrdes, técnicas e ferramentas necessarias para atingir o
objetivo do negbcio. O modelo de negocio é a forma como uma organizagdo cria, entrega
e captura valor. Baseado nessa defini¢do, surgiram modelos adaptados ao contexto das
sstartups, denominados de modelos de gestdo de negb6cios inovadores, esses tém subs-
tituido os tradicionais modelos e se adaptado as mudancgas no cenario que tém como
fatores criticos e fundamentais a agilidade e o dinamismo [Torres and de Souza 2015].

3.3.2 Modelo de Negocio Canvas

Quando novas empresas/negocios sdo criados (idealizados), tém-se a opc¢do de escrever
um modelo de neg6cios para explicar o novo empreendimento. Em geral, um modelo
de neg6cio € um documento que descreve a Visdo para uma empresa e suas projecdes
financeiras. Normalmente conhecido por ser um documento longo e trabalhoso de ser
desenvolvido, mas de suma importancia para um novo negbcio. Nesta secdo, sera apre-
sentado 0 modelo de negbcio Canvas, também conhecido como um forma resumida de
modelo de negdcio [Pesce 2012].

O Business Model Canvas (Modelo de Négocio Canvas), se popularizou com 0
grande crescimento dos projetos de startups, por ser um forma rapida, pratica e simples
de escrever um modelo de negocio. O Canvas, é sempre utilizado em eventos onde em-
rendedores possuiem pouco tempo para idealizarem e apresentarem uma nova proposta
de negécio inovador [Rodrigues 2015]. Na Figura 4, é apresentado o Canvas.

Parceiros i | Atividades i | Oferta 71| Relacionamento (') | Segmentos B
chave = chave “== | de valor ~*# | com o cliente ~ | de clientes e

y o

Recursos & Canais de )
chave - Vendas -

Fontes de custos /=7, | Fontes de receitas Sy

Figura 4. Modelo de Negécio Canvas

O Canvas é uma ferramenta de gerenciamento estratégico, um mapa dividido em
blocos resumindo os principais itens de um modelo de negocios. O modelo foi proposto
por Alexander Osterwalder!!, com o objetivo desimplificar o arduo trabalho de criar um

Uhttp://www.businessmodelgeneration.com/canvas/omc
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modelo de negbcio, que na maioria das vezes se torna uma tarefa cansativa e complexa. O
modelo Canvas é uma ferramenta ideal para novos empreendedores que estdo iniciando
seus startups. Cada bloco deve ser preenchido de forma objetiva e clara [Rodrigues 2013],
a seguir sdo detalhados cada item do modelo Canvas.

Parceiros chave: neste item devem ser descritos as instituicdes ou pessoas que s&o
parceiros da startup, contribuindo de forma direta ou indiretamente com o0 modelo
de negbcio da startup, por exemplo, a empresa que ira fornecer os servidores para
hospedagem do site da startup.

Atividades chave: sdo as principais atividades que devem ser desenvolvidas pelo
time da startup, para que seja produzido o produto objetivado no projeto, por
exemplo, desenvolver o site da startup.

Recursos chave: sdo todos os recursos que o time da startup ja possui para o
desenvolvimento do projeto, por exemplo, mao de obra qualificada.

Oferta de valor: sdo os valores que serdo agregados com o projeto, o diferencial do
produto com os demais similares a ele, por exemplo, uma nova tecnologia como
todos 0s servigos em nuvem.

Relacionamento com o cliente: s&o 0s meios em que a startup se relacionara
com os clientes, por exemplo, atendimento viatelefone.

Canais de venda: sdo os meios por aonde o produto chegara ao cliente alvo, por
exemplo, redes sociais.

Segmentos de clientes: neste item devem ser apresentados quais sdo os clientes
alvo do produto, por exemplo, criangas e idosos ou pequenos empresarios.
Fontes de custos: neste item sdo descritas todas as despesas do projeto, por exem-
plo, contratacdo de pessoal.

Fontes de receitas: neste item sdo descritas as fontes de receitas do projeto, de
onde e como serdo extraidas as receitas para a manutencdo e o lucro da startup,
por exemplo, venda de assinaturas.

Na Figura 5, & apresentado um exemplo do modelo de negocio canvas desenvol-
vido pela usHouse'?. O exemplo a seguir, € baseado na rede social “Facebook”.

A seguir sdo detalhados cada item do modelo Canvas montado para a rede social
Facebook®®:

Parceiros chave: neste item foi listao “Bing” como parceiro chave da rede social,
ete € um sistema de busca online.

Atividades chave: foi determinado que o desenvolvimento e manutengdo da pla-
taforma € uma atividade chave para o funcionamento da redesocial.

Recursos chave: como recursos chave foram citados quatro itens: equipe, marca,
base de usuarios e infraestrutura de tecnologia. Este sdo recursos ja disponiveis
para o desenvolvimento e inicio da operac&o da rede social.

Oferta de valor: os principais valores apresentados pela rede social Facebook
foram, a interecdo social online entre seus usuarios e a grande audiéncia que pro-
porcionada pelo Facebook.

Relacionamento com o cliente: um dos principais relacionamento com o cliente
foi definido como a propria interagdo na rede social.

Lhttp://ubhouse.com.br/montando-0-modelo-de-negocio-com-o-canvas-2/
Bhttps://www.facebook.com/
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Figura 5. Modelo de Negécio Canvas da Rede Social Facebook

Canais de venda: o canal de entrega do produto ao cliente é a pagina da rede
social.

Segmentos de clientes: o seguimento dos clientes & bem genérico e aberto, visto
que qualquer pessoa que tiver conexdo com a Internet pode se cadastrar e usar a
redes social

Fontes de custos: as principais fontes de cursos sdo a contratacdo de equipe ca-
pacitada e infraestrutura tecnologica.

Fontes de receitas: as fontes de receitas sdo providas de an(ncios que pagam por
cada clique que um determinado an(ncio receber na rede social.

3.3.3 Modelos de Negocios Inovadores

Novos negdcios inovadores ndo precisam ser novos no sentido de criar uma nova empresa
ou um novo produto/servico inédito no mercado. Um novo negocio poder algo desenvol-
vido em uma empresa que ja se consolidou no mercado, o novo poder ser a reformulacéo

de um conceito, ou até produtos que realmente sairam do zero. A nogdo de negbcios

inovadores descreve produtos/servigos que mudam comportamentos no mercado e no co-
tidiano das pessoas [Meira 2013].

A inovacdo resulta da busca por solucdes diferenciadas e elegantes que visem re-
solver um problema real ou atender uma demanda latente, que gerem valor para os clientes
e/ou que alcem a organizacdo a uma posicdo privilegiada no mercado, onde elegancia é
encontrar a solugdo certa para um problema com simplicidade, criatividade, inteligéncia,
sutileza, economia e qualidade.

A sobrevivéncia de uma organizagdo esta relacionada a como ela reinventa o setor
e se diferencia dos concorrentes. A diferencia¢do, ganha lugar como uma das estratégias
mais poderosa no mundo dos negocios e principalmente da inovacdo [Meira 2013].

7

De acordo com Meira [Meira 2013], inovagcdo & um meio para Se atingir
diferenciacdo, e que, é a Unica fonte de vantagens competitivas sustentaveis. Essa
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diferenciacdo, somente pode ser alcancada em boa parte na execu¢do do negbcio na
préatica, no ciclo de vida do negocio utilizando técnicas, métodos e processos.

3.4 Técnicas e Ferramentas

Nesta secdo, sdo apresentadas algumas das principais técnicas, processos, métodos e fer-
ramentas utilizadas por empreendedores de diversos niveis de negbcios no desenvolvi-
mento de modelos de negbcios.

3.4.1 Equipe

Um startup, €um processo contruido por um time, que estard em constante processo de
transformacdo. No decorrer do processo & normal que membros sejam considerados inadequados
para 0 andamento do projeto. Desta forma, a equipe estarda em constante construcdo e
amadudecimento durante todo o projeto. Meira [Meira 2013] afirma que para se empreender é
preciso preparo, dedicacdo, foco e autocritica.

Meira [Meira 2013] sugere que o principal ativo de um startup € o seu capital
humano, responsavel por gerir e criar o produto final a partir de um modelo de negocio.
Alguns pesquisadores sugerem que uma equipe ideal para iniciar um projeto de “Star-
tups de Software”, deveria no minimo ser composta por quatro membros: desenvolvedor,
empreendedor, vendedor e um design.

= Empreendedor: o empreendedor é o responsavel pela visdo do negbcio e por criar
as melhores perspectivas ao time. O empreendedor se possivel deve ser alguém
inspirador, que passe confianca aos membros da equipe e a0 mesmo tempo man-
tenha os pés no chado nas projecdes do negocio.

= Desenvolvedor: em startups de software é essencial que a equipe conheca a tec-
nologia que sera utilizada no desenvolvimento do produto final. A terceirizacdo da
tarefa de implementacdo, raramente é possivel, justamente pelo fato de que uma
startup ainda busca um modelo de negbcio solido e recursos financeiros. Desta
forma, uma sa'ida e convidar desenvolvedores para fazerem parte da equipe.

» Design: todo bom produto de software deve ser apresentavel e proporcionar ao
usuario um ambiente agradavel. Diante deste cenério, é essencial que um novo
produto tenha como membro um design capaz de proporcionar aos usuarios novas
experiéncias.

= Vendedor: é o responsavel por apresentar o produto aos possiveis clientes, este
membro serda primeira impressdo que um possivel cliente terada startup. O
vendedor sera o responsavel direto pelos ganhos financeiros e por atrair novos
clientes, investidores e parceiros para 0 novo negocio.

3.4.2 Lean Startup

De acordo com Eric Ries em seu livro The Lean Startup (A Startup Enxuta) [Ries 2012],
desenvolver um startup & um exercicio de desenvolver uma institui¢do, portanto, envolve
necessariamente administracdo. Muitas vezes, iSS0 surge como uma grande surpresa para
0s aspirantes a empreendedores, pois suas associacdes com essas duas palavras sdo dia-
metralmente opostas.

A metodologia “Startup Enxuta” baseia-se na experimentacdo e feedback dos
clientes, com o objetivo de ajuda as Startups no desenvolvimento de produtos e
servicos inovadores em uma relagdo estreita com os possiveis clientes (publico alvo)
[Torres and de Souza 2015]. O elemento central dessa metodologia €éum processo espiral
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composto das etapas: construir, medir eaprender.

No processo “Startup Enxuta”, conforme a Figura 6, a partir das idéias vocé
constroi um produto minimo Vviavel (codigo), mede os resultados, coleta dados e aprende
alguma licdo. E continua a executar este laco de aprendizagem, o mais rapido possivel,
fazendo ajustes ate” atingir o casamento do produto com o mercado ou mudar algum item
do modelo de negocios fazendo o pivé e comegando tudo de novo. O objetivo & conseguir
um modelo de negocio de valor, ou seja, que deixe o cliente feliz e gere lucro.

APRENDER

Lean Startup
Laco de Aprendizagem

Figura 6. Processo “The Lean Startup” [Ries 2012]

= ldeias: segundo Eric Ries [Ries 2012] deve-se iniciar o processo através da
definicdo da visdo do negocio para identificar a estratégia, a visdao é caracterezada
como a descricdo do negocio. A partir dessa definicdo, s&o montados os perfis dos
possiveis clientes. Em seguida, a visao & decomposta nas hipoteses de valor e crescimento
do negocio. As hipoteses de valor sao formuladas para testar se o produto ou servigo de
fato fornece valor aos usuarios e, as hipoteses de crescimento tém a finalidade de verificar
se 0 crescimento do produto esta dentro das expectativas do negocio.

« Contruir e Codigo: nessas fases & desenvolvido o0 MVP (Minimo Produto
Viavel), que & um experimento que tem como objetivo validar as hipbteses. Este
pode variar desde testes simples até prototipos.

* Medir e Dados: o produto das fases anteriores € testado na fase de medir por
um periodo breve. O objetivo € garantir a efetividade dos testes realizados, nesta
fase os dados sdo colhidos, analisados e avaliados para observar o progresso do
negocio.

= Aprender: apos a fase de medicdo é possivel perceber que se deve perseverar a
estratégia inicial ou realizar mudancas especificas na estratégia. Para ambas as
hipbteses, a aprendizagem é que discerne para que hipbtese deve-se seguir e, em
seguida, o ciclo deve ser novamente executado, de forma mais agil.

O proposta da Lean Startup, € fazer tudo da forma mais simples possivel, usando o
minimo de velocidade para economizar dinheiro e diminuir riscos. Uma empresa enxuta,
comega com um produto minimo viavel, através de um processo iterativo de aprendiza-
gem e validacao qualitativa, busca o ajuste do produto ao mercado para s6 entdo crescer
em escala e estrutura [Rodrigues 2015].
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3.4.3 MVP

Muitas startups tem ideias espetaculares para novos neg6ocios e modelo de negocio bem
definido, mas ndo conseguem entregar o produto idealizado de forma agil ao mercado.
Este cenario, acarreta em muitas vezes a perca de mercado, para grandes empresas que
produzem o mesmo produto/servico s6 que de forma agil. Startups quase sempre nao
contam com grandes equipes e muito menos com recursos financeiros. Desta forma, uma
boa alternativa & a produgdo de um produto minimo viavel [Rodrigues 2015].

Em startups, de acordor com Meira [Meira 2013], a primeira versdo do produto
deve ser um produto minimo viavel (MVP), ou seja, 0 produto minimo concebivel que
pode encontrar um conjunto de clientes dispostos a pagar e utiliza-lo. Segundo Ries
[Ries 2012], o MVP & uma das melhores técnicas para avaliar novos produtos/servicos no
mercado.

O primeiro passo em criar um produto minimo Viavel de sucesso, deve ser en-
contrar 0s usuarios visionarios ou evangelistas que querem e precisam do produto. Es-
ses usuarios serdo capazes de ter a visdo final do produto, por isso vao ignorar as fa- lhas
temporarias e acabardo ajudando a aprimorar o produto da Statup [Rodrigues 2013] [Ries
2012].

A idéia principal por tras do produto minimo viavel é, apresentar de forma agil o
produto idealizado e concebido como primeira versdo, para que seja avaliado por usuarios
alvo do modelo de negbcio startup. Desta forma, se o produto ndo atender as expectativas
preliminares dos possiveis usuarios, até mesmo o proprio modelo de neg6cio pode mudar
de rumo e adaptar-se ao feedback dos usuario, economizando tempo e minimizando 0S
riscos de ao final do projeto o produto resultante ndo ser aceito pelo mercado. Na Figura
7, € apresentado de forma simples o processo MVP.

Minimo Produto Viavel
O menor produto possivel de ser feito que tenha qualidade e agregue valor aos seus clientes

M
Minimo g Viavel

\

O menor tamanho possivel que possa Uma proposicdo de valor importante

ser entregue no menor tempa possivel Que agrega valor a0s seus clientes

Figura 7. Processo MVP.

e Minimo: €0 menor tamanho possivel, que possa ser entregue no menor tempo
possivel.

e Viavel: uma proposta de valor que seja importante o suficiente para que seu
prin- cipal cliente alvo utilize o seu produto.

e Produto: funcionalidades que apresentem o valor da proposta final, afim de
gue 0s usuarios criem espectativas quanto a versdo final do produto.

3.4.20ceano Azul

A estratégia do oceano azul visa prover uma nova forma para avaliar mercados, levantar
as caracteristicas que regem a concorréncia, definir critérios de consumo, satisfacdo e
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atendimento aos clientes, tendo como objetivo propor uma solugdo inovadora que se
diferencie das demais [Rodrigues 2013].

A estratégia do oceano azul trata de dois cenérios distintos. O primeiro & conhe-
cido como “Oceano Vermelho”, este possui varios consumidores sendo levados a consu-
mir produtos e servicos de varios fornecedores que oferecem pouco ou nenhum diferen-
cial entre seus produtos e servigos. Nesse cenario, podemos imaginar uma “sangrenta”
competicdo por pequenos espacos de mercado entres 0s concorrentes em busca da sobre-
vivéncia.

O segundo cenario & 0 “oceano azul” cuja disputa por espago ndo mais existe,
pois neste caso os fornecedores oferecem algo diferenciado o bastante para tornar a con-
corréncia irrelevante. O oceano azul & um novo espaco de mercado que ainda ndo havia
sido descoberto, explorado pela concorréncia.

O objetivo principal da estratégia “Oceano azul” é evitar as batalhas entre concor-
rentes e oferecer aos consumidores algo realmente novo, exclusivo e inovador, produzindo
assim, a chamada inovagdo de valor, que alinha inovagdo com utilidade imediata e preco
competitivo [Rodrigues 2013].

3.4.3Modelo da Cauda Longa

O conceito de Cauda Longa esta diretamente relacionado a economia da abundancia, na
qual o mercado apresenta diversos concorrentes que buscam oferecer produtos de massa
aos consumidores. Jd o mercado de oportunidades pouco exploradas ou inexistentes, este
€ mais conhecido na literatura como nicho. A cauda longa do mercado apresenta inUmeras
variedades de nichos que muitas vezes ainda ndo foram exploradas pelo mercado atual.
Além disso, existe abundancia de consumidores na cauda longa, estes, por sua vez, nem
mesmo sabem o que realmente precisam até que o produto ou servigo esteja disponivel
no mercado, exemplo disso, & o servigo do Netflix [Rodrigues 2013].

3.4.6 O que € um pitch?

Pitch é uma apresentacdo dos principais pontos que dura de 3 a 5 minutos com o objetivo
de despertar o interesse dos ouvintes (clientes ou investidores) pelo seu negécio. O pitch
deve conter apenas informacdes essenciais e que apresentem o diferencial do negbcio, em
regra € apresentado verbalmente com poucos slides. Em regra um pitch deve conter cinco
topicos genéricos, esses podem mudar de acordo com a peculiaridade de cada negocio:

1. Qual € a oportunidade.
O Mercado que ird atuar.
Qual é a sua solugdo.
Seus diferenciais.

O que estabuscando.

a s~ wn

O fundado dos Anos do Brasil'® apresenta uma maneira de como elaborar uma
apresentacdo de um neg6cio baseada em cinco slides:

« Slide 1 Identificando a Oportunidade: o primeiro slide deve indicar qual a opor-
tunidade que o negocio ira atender, qual o mercado e as necessidades que 0 mesmo
tem e ndo sdo atendidas pelos negbcios majoritarios. Exemplo: Nos iremos resol-
ver o problema das perdas na distribuicdo de agua;
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= Slides 2 e 3 Apresentando a sua Solugdo: esses slides devem apresentar a
solucdo e a justificativa de porque ela ira resolver os anseios do mercado alvo;

= Slide 4 Destacando seus Diferenciais: nessa etapa devem ser apresentadas to-
dos os difereciais do negocios, do conjunto do emprendimento. Vale destacara
também o diferencial da equipe e a evolucdo no desenvolvimento do produto.
Exemplo: Nossa tecnologia, diferentemente do maior empreendedor deste mer-
cado, n&o precisa que se instalem medidores especificos, pois monitoramos o fluxo
de agua por nosso equipamento de deteccao;

= Slide 5 Explanando sua Proposta: aqui deve ser apresentado o estado atual do
negocios, do desenvolvimento do produto e o cronograma de trabalho até a data
em que o produto possa ser disponibilizado para os clientes. Exemplo: Jatemos
um prototipo funcional testado e avaliado pela companhia X e estamos buscando
um investimento para completar o desenvolvimento, fabricar as unidades piloto e
fechar os primeiros contratos.

3.5 Transformando Ideias em Negocios

A cada dia cresce o interesse pela combinacgdo de empreendedorismo com inovagéo e tec-
nologia. Os estimulos para essa combinagcdo geralmente envolvem o estabelecimento de
ambientes especializados, como parques tecnologicos, incubadoras de empresas e acele-
radoras de neg6cios. No Brasil, esta acontecendo um crescimento expressivo no nimero
de startups e aceleradoras de empresas [Ribeiro 2015].

De acordo com Ribeiro [Ribeiro 2015], o uso comum dos termos incubadoras e
aceleradoras, muitas vezes sdo mal empregados. Incubadoras tem o objetivo de nu-
trir negbcios nascentes amortecendo-os de seu ambiente, e proporcionando aos novos
negocios um ambiente propicio para o seu crescimento em um espaco protegido das forcas
de mercado. Aceleradoras tem o objetivo de aumentar a velocidade das interagcdes com o
mercado visando ajudar novos negocios a se adaptarem de forma rapida as suas exigéncias
[Cohen 2014].

3.5.1 Incubagéo

O investimento publico e privado em Incubadoras de Negoécios nasce da demanda de
mercado por competitividade e pela necessidade de inovacdo. O aumento de pequenas
empresas e de novos empreendedores, é visto como fonte fundamental para a geracgdo de
empregos. Esse cenario se da pelo fato de as incubadoras serem definidas como capazes
de aumentar as chances de sobrevivéncia de empresas incubadas.

8http://www.anjosdobrasil.net/
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O processo de incubag&o tem por objetivo alavancar talentos empreendedores e au-
mentar a velocidade do desenvolvimento de produtos inovadores, acelerando assim o de-
senvolvimento do neg6cio. Para atingir esse objetivo, existe uma provisdo para empresas
emergentes de espaco flexivel para as empresas, equipamentos compartilhados e servigos
administrativos, suporte em negocios, marketing, construcdo de equipes, obtencdo de ca-
pital e consultoria de empreendedores experientes.

Chandra [Chandra 2009] define as incubadoras como uma instituicdo capaz de
promover um céu de brigadeiro “safe heaven” a0 agregar valor a negdcios nascentes via
servicos tangiveis e intangiveis. Os tangiveis podem ser escritérios com custo subsidi-
ado, ambientes compartilhados e estrutura de equipamentos gerais compartilhada. Os in-
tangiveis podem ser a presenca de consultores com experiéncia em neg6cios ou no ramo
especifico do negocio. Dessa forma, agrega-se conhecimento e experiéncia aos novos
empreendedores.

3.5.2 Aceleracao

Aceleradoras de neg6cios sdo organizacdes formadas por empreendedores experientes
que provém servicos, espacos, mentoria, rede de contatos e conhecimentos em diversas
areas na criacdo de novos negocios. A assisténcia, geralmente & oferecida na construcao
do grupo de empreendedores, 0 ajuste da ideia e a mentoria sobre 0 modelo de negécio
e como sera o seu langamento no mercado. Apods essas contribuicdes, as melhores ideias
sdo selecionadas para uma apresentacdo para investidores, potenciais parceiros e clientes.
O objetivo das aceleradoras é de & oferecer o suporte necessario para as empresas desen-
volverem seu modelo de neg6cios e alinharem-se com melhor eficiéncia em seus devidos
mercados [Lynn 2012].

A seguir apresentamos uma estrutura basica para aceleradoras composta por cinco
caracter 1sticas principais:

1. Um processo de aplicacdo altamente competitivo: 0s programas, geralmente,
tém inscricdo online, o que permite que a aplicacdo seja em nivel internacional e
a selecdo é feita por specialista com experiéncia no mercado.

2. Provisionamento financeiro para sustentar a operacdo: o investimento ofere-
cido estd geralmente relacionado ao custo para que cada empreendedor consiga se
sustentar durante o periodo de aceleracdo em dedicacdo exclusiva ao projeto.

3. Foco em pequenos times, e ndo em individuos: geralmente, programas de
aceleracdo ndo selecionam empreendedores sozinhos, pois considera-se que o tra-
balho necessario para levantar um startup exija mais de uma pessoa. Nem sempre,
o0 time € selecionado pela a ideia apresentada, mas sim, pelas caracteristicas dos
membros da equipe.

4. Tempo limitado de suporte oferecido e mentoria intensiva: o tempo limitado
é relativo ao langcamento de um produto inicial (MVP) no mercado, mas também
esta ligado ao objetivo de criar um ambiente de alta pressdo voltado para rapido
progresso e aprendizado.

5. Projetos acelerados em lotes: a cada periodo de acelera¢do, entra um novo grupo
de times empreendedores. A vantagem principal € o suporte gerado de maneira
colaborativa entre as empresas, onde empreendedores de distintas areas ajudam
seus pares a resolverem problemas com competéncias peculiares em forma de
reciprocidade indireta.
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Brasil:

De acordo com Ribeiro [Ribeiro 2015], existem cinco perfis de aceleradoras no

Aceleradoras Abertas: oferecem investimentos financeiros com contrapartida
ligada apropriedade na empresa. Voltadas para empresas de alto crescimento e
geralmente centradas em tecnologias de comunicagdes e informagdo. Exemplo:
Aceleratech.

. Aceleradoras Corporativas: oferecem investimento financeiro com contrapar-

tida ligada a propriedade da empresa. Concentram-se nas areas de atuacdo das
empresas mantenedoras dos programas. Exemplo: Wayra (Telefonica).
Pré-aceleradora: ndo possui investimento financeiro, a duracdo é reduzida (em
média 5 semanas), operacdo financeira do modelo dependente de patrocinios,
eventos e parcerias diversas. Exemplo: Startup Farm.

Aceleradoras Sociais: programas centrados no desenvolvimento de negocios so-
ciais, comumente sem relacdo financeira estabelecida. Operacdo geralmente vin-
culada a fundos de investimentos direcionados a esse perfil. Exemplo: Instituto
Quintessa.

Aceleradoras Piblicas: ofertam investimentos financeiros sem contrapar-
tida. Possuem estimulo de 6rgdos pablicos com interesse em desenvolvimento
econdmico regional. Exemplo: SEED do Governo de Minas Gerais.

3.5.3 Investidores Anjo

O investidor anjo geralmente & uma pessoa fisica com experiéncia (ex-empresario ou em-
prendedor) e possui recursos suficientes para alocar uma parte em novos negocios. Ser
investidor anjo ndo & uma atividade filantropica com fins sociais. Os investidores anjos
aplicam seus recursos em negocios promissores e com grande potencial de retorno, con-
sequentemente esses negocios terdo impacto na sociedade. O termo anjo é utilizado pelo
fato do investidor n&o ficar limitado apenas a parte financeira, eles podem contribuir com
experiéncia, conhecimentos e sua rede de contatos para orientar e buscar novos direcio-
namentos para 0 negoécio. Principais caracteristicas de investimento-anjo:

1.

2.

3.

E efetuado por profissionais experientes, que agregam valor para o negocio com
seus conhecimentos, experiéncia, redes de contatos e recursos financeiros;
Adquiri normalmente uma participa¢do no negocio e permanecendo como socio
minoritario;

N&o possui posi¢do executiva na empresa, mas apoia os empreendedores na forma
de conselheiro (mentor).

3.5.4 Marketing Digital

Tirar uma ideia do papel e transforma-la em uma startup promissora & uma das atitudes
mais dificeis para os empreendedores criativos. Apos as etapas de edificagdo do projeto
e captacdo de investidores, chega a hora de definir quais estratégias de marketing devem
ser seguidas, e as digitais sdo uma boa escolha.

Na etapa de marketing & importante buscar otimizacdo e campanhas com links

patrocinados. O objetivo & fazer com que a startup apareca nas primeiras posi¢des do Go-
ogle quando um usuario pesquisa por algum termo relacionado ao segmento em que ela
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atua. Outro importante fator & alimentar os usuarios com contedo de qualidade. Vive-
mos na era da informacg&o, dessa forma, é crucial para um negocio gerar e disponibilizar
conte(ido para seus usuario, isso pode ser alcangado com paginas da startup nas principais
redes sociais utilizadas pelos possiveis usuarios.

36 Tendéncias

Nesta secdo sdo apresentadas 10 tendéncias por Silvio Meira . S&o apresentadas

tendéncias que ja eram evidentes em 2015 e que podem se consolidar no ano de 2016
ou em um futuro ndo muito distante. O impacto dessa consolidacdo pode ser relevante
para pessoas, instituicdes, organiza¢des, economia, sociedade e para 0 mercado em rede,
que j € uma realidade.

1. A web se tornara cada vez mais fragmentada, face a legislacdes nacionais que
exigem servicos de exclusividade local. Varios fatores contribui para isso, como
seguranca de informagdes nacionais;

2. Teremos mais conflitos tecno-legais, um exemplo desses conflitos € o caso re-
cente do bloqueio dos servigos de Whatsapp pela justica brasileira. A tendéncia
é que esses conflitos acontecam com maior frequéncia, principalmente entre as
gigantes da telecomunicacdo, usuarios e governo;

3. Startups terdo mais dificuldade de entrar nos mercados globais, como con-
sequéncia das duas primeiras tendéncias citadas. Sera mais comum que surja um
mercado de oportunidades no Brasil, a0 mesmo tempo em que outros mercados
ficaram mais distantes, pincipalmente devido a variacdo cambial e as incertezas
politicas vividas no Brasil;

4. Uma rede de segunda classe, E provavel que surja no Brasil um nicho de mercado
que ndo se encaixe em outras economias, isso pode acontecer devido as diferencas
de investimentos tanto do setor privado quanto pablico;

5. Internet das coisas, a década atual & onde esta sendo estabelecidas as fundagdes,
0s principais componentes e protocolos para que as coisas sejam informatizadas;

6. Smart cities, sdo um caso particular de ambientes inteligentes, e a cada dia as
cidades estdo cada vez mais inteligentes ou, pelo menos, espertas;

7. Montanhas de dados ou, simplesmente Big Data, com o crescimento do uso do
meio digital montanhas de dados estdo se formando em mais diferentes ambientes;

8. Drones e robds chegaram para ficar. Os drones que estdo por ai ndo passam de ae-
romodelos de Gltima geracdo e controlados por um piloto, mas ja estdo chegando
0s drones que sdo auténomos, principalmente em ambientes militares e comer-
ciais. Robos ja chegaram a mais tempo, mas nessa década emplacaram de vez.
Em um futuro breve, sera normal a presenca de robores e drones no cotidiano das
pessoas;

9. Inteligéncia Artificial, parte do que rob6s podem fazer depende de Inteligéncia
Artificial (1A). IA é outra revolucdo digital que esta praticamente pronta para ser
usada, em larga escala. 1A ganhou mais relevancia com o crescimento de projetos
com big data e a proliferacdo de recursos roboticos;

10. Inseguranca de informagdo sera a norma e ndo excecao, essa tendéncia esta di-
retamente relacionada com todas as tendéncias apresentadas aqui, o principal fator

http://boletim.de/silvio/tendncias-para-2016-e-depois/
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que contribui para esse cenario & a dependéncia crescente de dados, informacdes
e conectividades dos usuarios;

3.7 Consideracdes Finais

Este artigo apresentou uma visdo sobre computacdo em nuvem, modelos de negocios,
startups e algumas das principais técnias usadas por empreendedores, como Modelo de
Negocio Canvas, Startup Enxuta, Estrategia do Oceano Azul, Minimo Produto Viavel
(MVP) e o Modelo Calda Longa. Foram apresentados conceitos sobre inovagdo em-
preendedora e a evolugdo do empreendedorimos na era da computacdo em nuvem. No
universo do empreendedorimos existem inimeras técnicas de trabalho e otimizacdo para
o desenvolvimento de negocios, e neste trabalho apresentamos apenas algumas das mais
difundidas no meio das startups.
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Capitulo

4

Sistemas L.BS, Internet das Coisas e Computacio
Vestivel: Usando a Computacao Sensivel ao
Contexto para Desenvolver as Aplicacoes do Séc.
XXI

Marcio Pereira de Sa

Abstract

Ubiquitous Computing allows use of computational resources and access to information
anywhere and anytime. It benefits greatly of Mobile Computing, through the use of
mobile devices and applications and Context-Aware Computing which deals with the
research and development of applications that understand e react to changes in the
environment in which they execute. Thus, this chapter aims to make an introduction to
Mobile and Ubiquitous Computing, analyzing its history and evolution, its main
concepts and definitions, as well as new types of applications and computer systems can
be created, such as Location-Based Systems, Wearable Computing and Internet of
Things.

Resumo

A Computagao Ubiqua permite o uso dos recursos computacionais e o acesso d
informag¢do a qualquer momento e em qualquer lugar. Ela se beneficia muito da
Computagdo Movel, através do uso dos dispositivos e aplicagoes moveis e da
Computagdo Sensivel ao Contexto que se ocupa da pesquisa e do desenvolvimento de
aplicagoes que percebam e reajam as mudangas no ambiente em que estdo sendo
executadas. Assim, este capitulo tem por objetivo fazer uma introdug¢do a Computa¢do
Movel e Ubiqua, analisando sua historia e evolugdo, seus principais conceitos e
defini¢oes, bem como os novos tipos de aplicagoes e sistemas computacionais que
podem ser criados, como os Sistemas Baseados em Localiza¢do, a Computagdo Vestivel
e a Internet das Coisas.
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4.1. Introducao

A cada dia, nota-se que os dispositivos computacionais tem ganhado cada vez mais
espaco na vida cotidiana de grande parte da populagdo mundial. O uso desses
dispositivos eletronicos vai desde o entretenimento (jogos, dudio e video), passando por
assistentes importantes no trabalho e nos estudos, até exercerem o papel essencial em
muitos setores de nossas sociedades contemporaneas, como no controle dos trafegos
aéreo e urbano e no gerenciamento de aparelhos em UTIs que ajudam a manter
pacientes vivos. Deve-se ressaltar também a fun¢do importante que eles exercem no
gerenciamento do sistema elétrico e até de usinas nucleares.

Como se v€, a humanidade é atualmente muito dependente desses sistemas
computacionais € por isso, o estudo, a pesquisa ¢ o desenvolvimento de sistemas
controlados por computador t€ém sido tdo importantes para governos ¢ cidadaos em todo
o planeta.

Desde a década de 1940, com a criagdo dos primeiros computadores eletronicos,
se tem visto uma grande evolugdo tanto no hardware quanto no software
disponibilizados nestes dispositivos. Mas foi a partir da década de 1980 que uma
importante area da Computacao, conhecida como Computacdo Ubiqua comeca a sua
jornada [Weiser 1991]. Unindo-se a Computa¢do Movel, outra area também muito
importante atualmente, foi possivel chegar a criagdo de diversas tecnologias e subareas
de pesquisa e desenvolvimento, como a Computacido Vestivel (Wearable Computing),
os Sistemas Baseados em Localiza¢do (LBS — Location-based System) e a Internet das
Coisas (IoT — Internet Of Things).

Todas essas areas se beneficiaram e ainda se beneficiam muito dos conceitos e
aplicagcdes de um outro campo de estudos, conhecido como Computagdo Sensivel ao
Contexto. Este campo se preocupa com o desenvolvimento de aplicagdes que percebam
e reajam a mudangas do ambiente no qual estdo inseridas como as mudangas na
localizagdo dos usudrios, nos recursos computacionais dos dispositivos, na
luminosidade e temperatura do local onde o usudrio se encontra. Todas essas e muitas
outras informagdes sdo denominadas informagoes de contexto e sao providas, direta ou
indiretamente, por sensores.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a se¢do 4.2 analisa a
Computacao Movel, sua historia e evolucao, as diferentes geragdes da telefonia movel,
bem como as principais categorias de dispositivos moéveis. Um estudo sobre a
Computacdo Ubiqua ¢ realizado na se¢do 4.3, onde se discute a Computacao Sensivel ao
Contexto, as definigdes de contexto e suas classificagdes principais, além de analisar
algumas aplicagdes importantes da Computagao Ubiqua, como os Sistemas Baseados
em Localizagdo, a Computacdo Vestivel e a Internet das Coisas. A secao 4.4 apresenta
as consideragdes finais sobre o assunto.

4.2 Computacao Mdvel

A Computagdo Moével ¢ um termo usado para indicar o campo de pesquisa e
desenvolvimento de dispositivos e aplicagdes cuja mobilidade é a principal
caracteristica e diferenga em relagio & computagao tradicional. E, nos dias de hoje, uma
das areas da Tecnologia da Informa¢ao e Comunicacao (TIC) mais importantes, pois tem
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experimentado, nas Ultimas trés décadas, um crescimento espetacular a ponto de alguns
a considerarem como a Quarta Revolu¢do da Computagdo |[Loureiro 1998], cujos
antecessores foram os grandes centros de processamento de dados da década de 1960, o
aparecimento dos terminais de acesso nos anos 1970 e a popularizagdo dos
computadores pessoais ¢ das redes de computadores na década de 1980, conforme
ilustrado na Figura 4.1.

Como a Computacdo Movel se ocupa com as pesquisas € o desenvolvimento
tanto de dispositivos moveis (hardware), quanto de aplicagdes e sistemas que sao
executados nesses dispositivos (software), ¢ importante analisar aspectos tecnologicos,
tanto de hardware quanto de software, quando se quer aprofundar no estudo desta area
da Computagao.

Assim, em relacdo ao hardware, algumas caracteristicas sdo especialmente
importantes para este estudo, como as varias geracdes tecnologicas da telefonia movel,
que, de certo modo, ajudaram a popularizar os dispositivos méveis tdo importantes no
mundo atual. Quanto ao software, alguns aspectos importantes incluem os sistemas
operacionais para dispositivos moéveis, como o iOS (iPhone e iPad), o Android e
Windows Phone/10, bem como as suas plataformas de desenvolvimento, middleware e
frameworks de apoio.

Por serem muito importantes, esses € outros aspectos serdo discutidos e
analisados em maior profundidade nas subse¢des seguintes.

1* Revolugao da 2% Revolugao da 3% Revolugdo da 4% Revolucao da
Computagdo Computagdo Computagdo Computagdo
Grandes Centros de Terminais de Computadores Computaciao Mével

Processamento de Acesso Pessoais e Redes de
Dados Computadores
(década de 1960) (década de 1970) (década de 1980) (décadas de 1990)

Figura 4.1 — As quatro grandes revolucdes na Computacio

4.2.1. Fatos Historicos Importantes da Computac¢io Mdvel

A Computagdo Movel, segundo [Loureiro 1998], tem, como precursores, os sistemas
analogicos de comunicag@o cuja origem esta relacionada a descoberta de que a corrente
elétrica produz um campo elétrico, atribuida a Hans Christian Oersted, em 1820.

Essa afirmagdo permitiu iniciar estudos e pesquisas que culminariam com o
desenvolvimento de varios sistemas de comunicacdo, cujo primeiro foi o telégrafo. Em
linhas gerais, este sistema, inicialmente baseado na comunica¢cdo com fio, ainda na
metade do século XIX, permitia a transferéncia de palavras a longa distancia através do
codigo Morse. Mas, a partir do estudo da propagacao de ondas eletromagnéticas, o que
permitiu a descoberta das equacdes de Maxwell e os experimentos de Heinrich Hertz,
foi possivel a descoberta da radiotelegrafia por Guglielmo Marconi, no final do século
XIX.
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Como resultado dessas descobertas, em 1901, ondas eletromagnéticas de sinais de radio
atravessaram o Oceano Atlantico e, com isso, estavam langados os fundamentos para a
comunicacdo sem fio, tdo importante e essencial no mundo atual.

Ainda de acordo com [Loureiro 1998], a segunda geragdo de sistemas de
comunicacdo foi representada pelo telefone, inventado por Alexander Graham Bell, na
década de 1870. Pode-se dizer que a terceira geracao dos sistemas de comunicagdo se
caracteriza pelo surgimento dos computadores eletronicos, ainda na década de 1940. A
grande contribuicdo dos sistemas computacionais neste campo foi a viabilizacdo da
comutagdo telefonica digital, permitindo o aumento exponencial de liga¢des telefonicas
simultaneas, algo que seria inviavel se feito apenas com operadores humanos
(telefonistas).

E importante notar que, até este momento, a comunicacao com fio, caracterizada
pelo elevado custo de acesso remoto, ainda era predominante. Este cenario tornou os
sistemas sem fio atraentes para as companhias telefonicas. Desse modo, varias pesquisas
comecaram, visando desenvolver novos sistemas de comunicacdo sem fio mais
eficientes.

Historicamente, o primeiro sistema de comunicagdo mével de uso pratico foi um
sistema de radio utilizado, em 1928, pela policia de Detroit, nos Estados Unidos. A
partir da década de 1940, especificamente em 1947, a AT&T desenvolveu o IMTS
(Improved Mobile Telephone Service), um sistema de transmissdo, precursor dos
sistemas celulares atuais, em que era necessario somente uma unica torre de alta
poténcia para atender a populagdo de uma grande 4rea ou cidade.

O primeiro sistema celular de uso amplo, entrou em uso nos Anos 1970, com o
lancamento do AMPS (Advanced Mobile Phone System), pela AT&T. Seu uso inicial era
em automoéveis, atendendo a uma pequena quantidade de usudrios, oferecendo uma
capacidade de trafego de informagdes ainda muito limitada. Em 1979, o Japao recebeu a
primeira rede de telefonia celular no mundo. A segunda geragdo do sistema AMPS ¢
langada em 1983, permitindo o surgimento da primeira rede celular americana que
inicialmente operava em Chicago e Baltimore [Loureiro 1998].

Muitas inovagdes no campo da telefonia celular aconteceram na década de 1990.
Ainda no inicio da década, em 1991, ocorreu, nos Estados Unidos, a valida¢ao inicial
dos padrdes TDMA (Time Division Multiple Access) e CDMA (Code Division Multiple
Access) e a introducdo da tecnologia microcelular. Em 1992, surge o sistema Pan-
Europeu GSM (Groupe Spéciale Mobile — também conhecido como Global System for
Mobile communications)). Em seguida, vemos a introdugdo do sistema CDPD
(Cellular Digital Packet Data) e o inicio dos servigos PCS (Personal Communication
Services), em 1994. Os projetos para a cobertura terrestre por satélites de baixa orbita,
como o projeto Iridium, se iniciam em 1995.

A década de 2000 tem como fatos importantes a popularizacao do 3G e das redes
Wi-Fi. Nesta década atual, notam-se varios fatos interessantes, como a disseminacao das
tecnologias 4G e o inicio dos estudos dos padroes 5G, além do aparecimento de novos
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tipos de dispositivos, como os dispositivos vestiveis € o avanco nas pesquisas do que se
esta convencionando chamar de Internet das Coisas.

4.2.2. A Evolucao da Telefonia Mdvel e Suas Geracgoes

A Computacdo Movel atual foi influenciada diretamente, durante as trés ultimas
décadas, pela evolugdo da telefonia movel. Por isso, ¢ importante estudar a historia da
telefonia moével para compreender melhor a evolucdo e o estado atual da propria
Computagao Movel.

Neste sentido, para facilitar o estudo da histéria e a evolugdo deste area, ¢ util
organizar seus fatos e acontecimentos em geragdes. Cada geracdo se caracteriza
especialmente pelas suas tecnologias de comunicag¢do [Loureiro 1998]. As geracdes e
suas caracteristicas principais sdo descritas e analisadas a seguir:

*  Primeira Geragdo - 1G

A Primeira Geracdo da Telefonia Movel foi caracterizada pelo uso de
tecnologias analdgicas, cujas consequéncias aparentes foram o emprego de aparelhos
grandes, volumosos e pesados se comparados com os aparelhos das geracdes
subsequentes. Além disso, os principais padroes de comunicagdo dessa geragao foram: o
AMPS (Advanced Mobile Phone System), desenvolvido, ainda na década de 1970, nos
Estados Unidos. Este ¢ considerado o primeiro padrdo de rede celular, de fato. O TAC
(Total Access Communication system) foi uma contrapartida europeia ao AMPS. Mais
tarde, foi desenvolvido uma evolu¢ao do TAC, denoninada ETACS (Extended Total
Access Communication System), porém todos esses sistemas de comunicacdo ainda
eram analdgicos.

»  Segunda Geragdo - 2G

A passagem da tecnologia analdgica para a digital deu origem a Segunda
Geragao da Telefonia Movel. Esta mudanga permitiu a diminui¢@o tanto do peso quanto
do tamanho dos aparelhos telefonicos moéveis (celulares). Além disso, houve um
aumento na eficiéncia do consumo de energia, permitindo aumentar a duragdo da carga
das baterias destes aparelhos.

Os principais padroes de comunicacdo dessa geracdo sdo o CDMA (Code
Division Multiple Access), o TDMA (Time Division Multiple Access) e o GSM (Global
System for Mobile communications).

Além da voz, as tecnologias 2G incluiram a capacidade de transmitir pequenos
volumes de dados digitais, como mensagens de texto curtas (SMS - Short Message
Service) ou pequenas mensagens multimidia (MMS - Multimedia Message Service).
Deve-se notar que o padrao GSM original permitia a transferéncia de dados a, no
maximo, 9,6 Kbps.

»  Geragoes Intermediarias: 2.5G e 2.75G

Como em muitos paises ndo houve uma migracdo imediata para a Terceira
Geragdo (3G), foi necessario oferecer tecnologias intermedidrias aos usudrios do sistema
de telefonia moével desses paises. Desse modo, foram disponibilizadas tecnologias
denominadas Geragao 2.5G (GPRS) e Geragao 2.75G (EDGE).
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O GPRS (General Packet Radio System) €, na verdade, uma extensdo do padrao
GSM, permitindo, teoricamente, velocidades de transferéncia de dados de até 114 Kbps.
Por ser considerado uma evolugdao do padrao GSM de segunda geragao, o GPRS foi
chamado de Geracao 2.5G.

Por outro lado, o padrao EDGE (Enhanced Data Rates for GSM Evolution)
permitiu alcangar velocidades de transferéncia tedricas de aproximadamente 384 Kbps,
viabilizando a utilizacao de aplicagdes multimidias mais simples. O padrao EDGE ficou
conhecido como um padrao 2.75G.

= Terceira Geracdo - 3G

A Terceira Geracao da Telefonia Mdvel (3G) trouxe contribui¢cdes importantes
tanto as operadoras de telefonia mével quanto aos usuarios desses servigos. No inicio da
década de 2000, o IMT-2000 (International Mobile Telecommunications for the year
2000) da Unido Internacional das Comunicac¢des (UIT) definiu e publicou o padrdo 3G
em substitui¢do as tecnologias anteriores de Segunda Geragao.

As principais caracteristicas da Terceira Geragdo de telefonia movel (3G) foram
a possibilidade de transmissdo de dados em altas taxas em comparacdo com a geragao
anterior, a compatibilidade mundial entre dispositivos e sistemas de telefonia 3G e ainda
a compatibilidade desses servigos de terceira geracdo com os sistemas de segunda
geragao.

O UMTS (Universal Mobile Telecommunications System) foi considerado o
principal padrdo 3G. Este padrdo utiliza uma banda de frequéncia de 5 MHz, o que
permite alcancar velocidades de transferéncia de dados entre 384 Kbps e 2 Mbps. O
padrdo UMTS emprega a codificagdo W-CDMA (Wideband Code Division Multiple
Access).

Em seguida, foi disponibilizada a tecnlogia HSDPA (High-Speed Downlink
Packet Access). Esta, por ser uma evolugdo do padrdo 3G, ¢ considerada um padrio
superior, conhecido também por 3.5G. O HSDPA permite taxas de transferéncia entre 8
e 10 Mbps, o que possibilitou o desenvolvimento de novas aplicagdes mdveis que fazem
uso intensivo de transferéncia de dados.

*  Quarta Geragdo - 4G

As redes de telefonia movel de quarta geracdo (4G) estdo baseadas em duas
tecnologias/padrdes principais: o LTE (Long-Term Evolution) e o Wi-Max (Worldwide
Interoperability for Microwave Access, também conhecido como IEEE 802.16).

Com certeza, o aumento da velocidade de transmissdo € a principal evolugdo dos
padrdes de quarta geragdo em relacdo aos padrdes anteriores. Como exemplo, o padrao
LTE, que tem se tornado o mais popular nos tltimos anos, pode, em teoria, permitir que
downloads sejam realizados a até 100 Mbps enquanto os uploads podem alcangar a taxa
de 50 Mbps. Isto representa um avango consideravel na velocidade de transferéncia de
dados se comparado ao padrao 3G original.
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®  Quinta Geragao - 5G

Com o 4G se popularizando, as pesquisas para a proxima geracao das redes
moveis de comunicagdo ja foram iniciadas e o inicio das operagdes dessas redes esta
previsto para 2020.

Em pesquisas realizadas com as tecnologias de quinta geracdo (5G), ja foram
atingidas velocidades de conexdao de até 1 Terabyte por segundo. Esse aumento nas
velocidades de transferéncia de dados viabiliza a disseminagao e a popularizagdao do uso
de tecnologias como os dispositivos vestiveis e a Internet das Coisas (IoT), permitindo a
criacdo do ambiente necessario para a consolidacao da Computagdao Ubiqua, idealizada
por Mark Weiser ainda no inicio da década de 1990 [Weiser 1991].

A Figura 4.2 ilustra alguns dos principais fatos sobre a evolugdo da
Comunicagao Movel.

12 metade 22 metade Década de Década de Década de Década de Década de
do Séc. XIX do Séc. XIX 1540 1570 1930 2000 2010
Langamento
do Padrio
Langamento 4G e Inicio
dos Padrbes  Popularizagio das
i . Inicio da Langamento TDMA, do Wi-Fie Pesquisas
Invencao do Invencdo do Comutacdo do Padrdo CDMA & Lancamento para o
Telégrafo Telefone Eletrénica AMPS GSM do Padro 36 Padr3o 56

Figura 4.2 — Fatos importantes sobre a evolucio da Comunicacao Movel

4.2.3. Classificacdo dos Dispositivos Mdveis

E importante observar a grande quantidade de dispositivos moéveis disponiveis no
mercado atualmente ou que eram muito comuns até pouco tempo atras. Esses aparelhos
se subdividem em vérias categorias ou tipos, dentre elas, destacam-se telefones
celulares convencionais, feature phones, smartphones, tablets, phablets ¢ dispositivos
vestiveis.

Os telefones celulares convencionais foram os dispositivos mdveis mais comuns
nas duas ultimas décadas e suas caracteristicas principais sao o baixo preco € a auséncia
de sistemas operacionais. Sao aparelhos muito simples com poucas funcionalidades
além da possibilidade de realizar e receber chamadas telefonicas ou enviar e receber
mensagens de texto (SMS). Possuem normalmente telas pequenas e sao muito limitados
em relacdo a quantidade de memodria e armazenamento interno, ao poder de
processsamento e a forma de conectividade a redes sem fio e ao acesso a internet.

Os feature phones sdo dispositivos que oferecem, a exemplo dos telefones
celulares convencionais, poucas funcionalidades, porém estes aparelhos ja embutem
melhorias nos recursos de conexdo a internet e as redes sem fio que facilitam o uso
destes para acesso a redes sociais, contas de email, etc. Tanto os feature phones como os
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telefones celulares convencionais estdo, cada vez mais, diminuindo sua participacao no
mercado global de dispositivos moveis, perdendo suas fatias de mercado para os
smartphones.

Nos ultimos anos, os smartphones ou telefones “inteligentes” t€ém figurado no
topo das listas dos dispositivos moveis mais vendidos e populares do mercado.
Normalmente o que diferencia um smartphone de um telefone celular convencional ou
um feature phone ¢ a presenca ou auséncia de um sistema operacional “verdadeiro”
gerenciando o dispositivo mével. Ou seja, um smartphone ¢ um dispositivo mével cuja
geréncia do hardware e do software instalados ¢ feita por um sistema operacional, com
todos os subsistemas basicos implementados, como sistema de gerenciamento de
memoria, sistema de gerenciamento de processos, sistema de gerenciamento de entrada
e saida, etc. O fato desses aparelhos serem gerenciados por um sistema operacional os
torna muito mais uteis e versateis, podendo ser incluidos na categoria de computadores
“verdadeiros”, de fato.

Outra categoria muito popular atualmente sdo os tablets. Estes se diferenciam
dos smartphones geralmente por algumas caracteristicas, como a presenca de telas
maiores (em geral telas a partir de 7 polegadas) e o fato de que, na maioria dos casos,
ndo oferecem capacidades de uso das redes de telefonia movel celular, permitindo
acesso a internet e as redes locais através especialmente de conexdes Wi-Fi e Bluetooth.
As telas sensiveis ao toque (touch screen) facilitam o uso de muitas aplicagdes moveis,
como os leitores de noticias, os leitores de livros eletronicos e a execucdo de jogos
eletronicos.

Com o aumento do tamanho das telas dos smartphones, comecaram a ser
disponibilizados aos usudrios dispositivos com telas entre 6 e 7 polegadas, o que
permitiu o surgimento de uma nova categoria de aparelhos moveis, conhecida como
phablets. Isto ¢, um dispositivo movel que possui, na verdade, caracteristicas tanto dos
smartphones quanto dos tablets. De fato, um phablet ¢ um dispositivo grande demais
para ser chamado de smartphone e pequeno demais para ser chamado de fablet.

Finalmente, com a crescente miniaturizagdo dos sensores, telas, processadores e
memoria, um novo tipo de dispositivo movel estd se tornando popular no mercado.
Estes aparelhos podem ser acoplados ao proprio corpo de seus usudrios sob a forma de
relogios, pulseiras, 6culos, roupas, calcados e até tatuagens. A tais dispositivos moveis,
da-se o nome de dispositivos vestiveis (wearable devices).

4.3. Computac¢io Ubiqua

Visualize o seguinte cendrio: vocé acorda com o som de sua musica favorita e, enquanto
toma banho, seu café da manha ja esta sendo preparado, na cozinha, por sua assistente
pessoal. Esta assistente ndo ¢ um ser humano, mas entende o que vocé gosta de comer
quando acorda. Enquanto faz sua primeira refeicdo do dia, as principais noticias da
manha, bem como informagdes sobre a previsdo do tempo, o transito € seus principais
compromissos do dia sdo exibidas no espelho que fica ao lado da mesa, na cozinha. Por
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comando de voz, vocé pede para falar com sua secretaria, no trabalho, informando-a da
confirmacao de todos os seus compromissos profissionais de hoje.

Em seguida, vai para a sua corrida matinal realizada todas as manhas no parque
proximo a sua casa. Durante sua atividade fisica cotidiana, uma série de informagdes
sobre vocé sdao obtidas e enviadas a um sistema de gerenciamento e analise de
informacgdes pessoais que ¢ responsavel por analisar e gerenciar dados sobre sua satde,
desempenho em atividades fisicas, viagens, compromissos, dentre outras.

Durante o trajeto de casa para o trabalho, seu automoével autébnomo escolhe a
melhor rota e o transporta com seguranca e conforto até¢ a empresa onde vocé trabalha,
enquanto vocé continua a leitura das noticias importantes ¢ se diverte com a central
multimidia do veiculo. Ao chegar a sua sala, seu computador ¢ ligado automaticamente
e as noticias que vocé ainda estava lendo pelo sistema multimidia de seu automodvel sao
exibidas também na tela do computador em sua mesa de trabalho, permitindo a vocé
finalizar a leitura de seu jornal da manha.

Quando chega o momento da sua primeira reunido do dia, novamente sua
assistente pessoal digital o alerta sobre a pauta e os participantes da reunido. Em
seguida, ao chegar a sala de reunides, seu smartphone altera automaticamente o tipo de
toque de campanhia para o status “silencioso”, evitando qualquer constrangimento, caso
alguma chamada seja feita durante essa atividade. Isso foi possivel porque uma
aplicagdo de gerenciamento em seu smartphone tinha acesso a sua agenda de
compromissos ¢ preferéncias, permitindo automatizar adequadamente essa e muitas
outras tarefas cotidianas.

Ao final da tarde, ao chegar em casa novamente, o sistema de climatizacdo de
sua residéncia altera a temperatura de sua casa de modo a ficar de acordo com suas
preferéncias. Pouco tempo depois que chega em casa, vocé nota a presenca de um
entregador do supermercado mais proximo trazendo-lhe varios alimentos que acabaram
em seu refrigerador e vocé nem havia notado. Na verdade, a compra foi realizada pelo
proprio refrigerador, identificando a auséncia de varios alimentos que vocé consome
regularmente e fazendo a compra automaticamente pela internet.

E importante notar que este cendrio, para muitos, futurista e distante, ja no é
possivel apenas nos sonhos ou na imaginagao visionaria de alguns escritores e cineastas.
Também ndo € privilégio de poucos pesquisadores, que trabalham dia e noite em
laboratorios de pesquisa de novas tecnologias muito avangados. Pode-se dizer que, com
os avangos da Computacdo Mdvel e da Computacdo Ubiqua, esse mundo tdo desejado
por Mark Weiser [Weiser 1991] e outros cientistas ¢ pesquisadores ja esta se tornando
realidade em muitos lugares do planeta.

4.3.1 Introducao a Computacio Sensivel ao Contexto

Entretanto, para que estes e outros cenarios semelhantes se tornem realidade, os
sistemas computacionais devem se comportar de forma mais autonoma, “inteligente”.
Isto s6 ¢ possivel se forem inseridas, nestes sistemas, capacidades que normalmente sao
encontradas nos seres vivos, algumas delas, quase que exclusivamente nos seres
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humanos. Dentre essas capacidades, estdo a possibilidade de sentir o ambiente ao seu
redor e reagir as mudancas ocorridas nele.

Estes sistemas computacionais com essas caracteristicas sao chamados de
Sistemas ou Aplicagoes Sensiveis ao Contexto, porque sao capazes de perceber as
mudangas nas informagdes de contexto, como o nivel de energia do dispositivo, a
velocidade ¢ a laténcia das redes de comunicacdo, a localizagdo dos seus
usudarios/dispositivos e se adaptar a essas mudancas de modo a serem mais uteis e
auténomos a seus usuarios.

O emprego da sensibilidade ao contexto na Computagao Movel permite novas
possibilidades no desenvolvimento de sistemas ou aplicagdes mais adaptadas a esse
ambiente ubiquo altamente mutavel e inconstante em que estao imersos os dispositivos
moveis. Porém, apesar das possibilidades oferecidas, essa nova forma de computacao
também traz novos e muitos desafios a serem superados. Alguns dos mais comuns sdo a
grande quantidade de tecnologias de sensoriamento, como a possibilidade de coletar a
localizagdo de um usuario através de varios tipos de sensores ¢ formatos, € também o
grande nimero de informagdes de contexto (uso de CPU, localizagdo dos dispositivos e
usuarios, agenda de compromissos, preferéncias, etc.)

Tudo isso mostra que desenvolver aplicagdes sensiveis ao contexto sem o
emprego de infraestruturas de provisdo de contexto (middleware, frameworks, etc.)
adequadas pode ser uma tarefa extremamente complexa, pois pode exigir que o
desenvolvedor entenda e programe tanto os subsistemas de coleta, de processamento e o
de altera¢dao de comportamento das respectivas aplicagdes computacionais.

E claro que, se o desenvolvedor pudesse se dedicar exclusivamente as tarefas
mais diretamente relacionadas a logica da aplicagdo em si, seu trabalho seria mais
eficiente, pois ndo teria de gastar tanto tempo com tarefas relativas a provisdo de
informagdes de contexto. Além das questdes relativas ao desenvolvimento das
aplicagdes, um outro ponto negativo estd relacionado a manutencao de tais sistemas. Por
exemplo, se um sensor for substituido por outro equivalente, porém com interface de
acesso aos dados diferente, a equipe de desenvolvimento deverd dispender talvez uma
quantidade consideravel de tempo e esforco para permitir que o novo dispositivo se
comunique adequadamente com a aplicagdo ja existente.

Desse modo, as pesquisas, o desenvolvimento e a disponibilizacio de
infraestruturas para a provisdo de informagdes de contexto, como toolkits, middleware e
frameworks especializados sdo vitais para o sucesso € a popularizacdo da Computagado
Sensivel ao Contexto e, por conseguinte, da propria Computacdo Ubiqua. Isso ocorre
porque tais infraestruturas provéem mecanismos que facilitam tanto a coleta, quanto o
processamento e a disponibilizacdo de dados de contexto as aplica¢des, diminuindo o
trabalho dos desenvolvedores, aumentando a qualidade dos sistemas desenvolvidos e
encorajando novos profissionais a criarem este tipo de aplicacdo ou sistema.

Como exemplo, hd na literatura véarios trabalhos que analisam e relatam o
desenvolvimento de varias plataformas de provisdo de contexto, cada uma com suas
particularidades, funcionalidades e finalidades especificas. Dentre estas plataformas ou
infraestruturas de apoio ao desenvolvimento de aplicagdes sensiveis ao contexto, pode-
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se citar o Context Toolkit [Salber 1999] [Dey 2001], o ConBus [Sa 2010], a MoCA
[Sacramento 2004] [MoCATeam 2005] e o Hydrogen [Hofer 2003].

A defini¢ao de Contexto ¢ essencial para o estudo e o desenvolvimento de
aplicacdes e sistemas sensiveis ao contexto. Portanto, sera apresentada, na subse¢do
seguinte, uma discussao sobre as diversas defini¢cdes do termo “contexto” nas mais variadas
areas do conhecimento, bem como a evolugdo dessa definicdo dentro da Computacao
Ubiqua.

4.3.2. O que é Contexto

A expressao “sensibilidade ao contexto” foi utilizada, pela primeira vez, segundo Dey et
al [Abowb 1999], em 1994, em um trabalho dos pesquisadores B. Schilit ¢ M. Theimer
[Schilit 1994]. Para estes autores, a sensibilidade ao contexto era a capacidade que uma
aplicag@o ou sistema possuia de se adaptar as pessoas e aos objetos co-localizados, bem
como a varia¢do de posicdo dessas pessoas e objetos com o passar do tempo, incluindo
também a capacidade desse software identificar e se adequar ao local onde a aplicacao
estava sendo executada.

Apesar da expressao “‘semsibilidade ao contexto” ter sido usada em textos
cientificos apenas em 1994, os primeiros sistemas sensiveis ao contexto sao anteriores a
esta data. Dois anos antes, ainda em 1992, um trabalho desenvolvido no centro de
pesquisas da Olivetti e denominado Active Badge Location System [Want 1992], ¢
considerado o primeiro sistema baseado em localizacdo conhecido, criado a partir da
visdo futurista de Mark Weiser e seus companheiros.

Para Seng W. Loke [Loke 2006], o emprego do termo “contexto” tem sido usado
em diversas areas do conhecimento humano, desde a linguistica, passando pela teoria da
comunicagdo, até a filosofia e a inteligéncia artificial. Por isso, pode-se encontrar
inimeras defini¢des dessa palavra, dependendo da area de interesse.

Assim, contexto pode ser “o encadeamento de ideias de um escrito”, conforme o
Dicionério Michaelis [Michaelis 2016] ou “aquilo que esta em volta, e da significado a
algo”, de acordo com o Free Online Dictionary of Computing [Dictionary 2011]. As
duas defini¢des anteriores ndo ajudam muito os pesquisadores de Computagdo Sensivel
ao Contexto, pois sdo, de maneira geral, muito amplas e vagas para serem empregadas
nesta area.

Desse modo, a primeira defini¢do mais proxima dos sistemas distribuidos e das
redes de computadores ¢ aquela encontrada no trabalho ja mencionado acima de M.
Theimer e B. Schilit [Schilit 1994], seguida também por uma defini¢do semelhante de
Ryan et al. [Ryan 1997]. Nestas defini¢des, o termo contexto ¢ definido basicamente
como sendo a informacdo de localizagdo, bem como a identificacdo das pessoas e
objetos co-localizados e suas respectivas mudancas. Esta ideia de contexto ja apresenta
um grande avango para a area, porém ainda ndo ¢ muito operacional e pratica para a
Computacao Sensivel ao Contexto e para a Computagao Ubiqua em geral.

Uma definicdo mais adequada de contexto vem através do trabalho de Dey et al.
[Abowd 1999] e descreve contexto como sendo “qualquer informagdo que possa ser
usada para caracterizar a situagdo de entidades (por exemplo, pessoas, locais ou
objetos) que sdo consideradas relevantes para a interagdo entre um usudrio e uma
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aplicagao, incluindo também o usuario e a propria aplica¢do. A Figura 4.3 representa
graficamente essa definigao.

Pelo fato dessa definicdo se adequar aos objetivos desse campo do conhecimento, ela
serd a defini¢do empregada no restante desse capitulo, sempre que for empregado o
termo “contexto”.

4.3.3. Classificacao de Contexto

A classificagdo de contexto pode ser feita segundo varios aspectos e critérios. Serao
analisados a seguir algumas dessas classificagoes.

Para T. Gu et al. [Gu 2005], hé dois tipos principais de contexto: contexto direto
e contexto indireto.

Neste caso, contexto direto esta relacionado a toda informacdo de contexto
obtida ou adquirida diretamente de um provedor de contexto (servigo especializado a
fornecer informagdes de contexto as aplicagdes) e pode ser ainda subdividido em
contexto que pode ser sentido (sensed context) e contexto definido (defined context).

No caso de contexto que pode ser sentido (sensed context), um provedor de
contexto pode fornecer informacdes coletadas diretamente de sensores fisicos, incluindo
os dados de localizagdao de um usudrio através do receptor GPS de seu dispositivo movel
e dos valores de temperatura e luminosidade de uma sala de aula ou ainda pode coletar
dados de sensores virtuais, como as informacdes sobre a temperatura de uma regido ou
cidade distante obtida através de um servigo web especifico (web service). Quando se
trabalha com o contexto definido (defined context) se estd interessado naquelas
informagodes “definidas” pelo proprio usudrio da aplicagdo, como as preferéncias de
configuragdo de seu dispositivo movel, a sua agenda de compromissos ou até mesmo a
lista de restaurantes preferidos.

Por outro lado, o contexto indireto ¢ sempre obtido através de alguma
interpretacdo de outros contextos diretos ou indiretos (context reasoning). Como
exemplo, pode-se inferir, com certa margem de erro, através da interpretacdo de
contexto, se uma pessoa estd ou ndo tomando banho verificando-se sua localizagdo
(dentro ou fora do banheiro), se a porta estd ou ndo fechada e se o chuveiro estd ou nao
ligado.

A Figura 4.4 ilustra as diferentes categorias de contexto discutidas nos
paragrafos anteriores.

Outra forma de classificar contexto pode ser vista no trabalho de Schilit et al.
[Bill 1994]. Para estes pesquisadores, pode-se categorizar contexto como pertencente a
um dos trés grupos seguintes: contexto fisico, contexto computacional e contexto do
usuario. Esta categorizacdo esta ilustrada na Figura 4.5.

Contexto Fisico diz respeito as grandezas fisicas em geral como temperatura,
niveis de ruido, luminosidade, dentre muitas outras.

Contexto Computacional esta relacionado aos recursos computacionais de cada
dispositivo, como a quantidade de memoria disponivel, a velocidade de transmissao de
dados ¢ a laténcia da rede de comunicacgao, o uso de CPU, etc.
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Figura 4.3 - Definindo contexto, segundo [Abowd 1999]

Contexto do Usudrio se refere a questdes especificas do proprio usudrio da
aplicacdo, como sua localizacdo, as pessoas co-localizadas, as preferéncias e o perfil
deste usuario.

Uma outra categoria ainda ¢ proposta por Guanling Chen e David Kotz [Chen
2000]: o contexto temporal, ou seja, a estagdo do ano, o dia da semana, a hora do dia, o
meés atual.

4.3.4. Sistemas Baseados em Localizaciao - LBS

Os Sistemas Baseados em Localizacdo (Location-based Systems — LBS) sao
caracterizados pelo uso intensivo e essencial da informacao de localizacdao. Neste caso, a
informacao sobre “onde” o usuario/dispositivo se encontra em cada momento faz toda a
diferenca para o comportamento da aplicacao.

Um dos grandes desafios para os sistemas baseados em localizagdo ¢ garantir a
identificacdo da localizacdo de seus usudrios a cada instante, tanto em ambientes
externos (outdoors) quanto dentro de construcdes, como casas, escritorios, lojas,
shopping centers (indoors) [Deak 2012]. Esta preocupacdo se deve ao fato de que a
fonte de informagao de localizacdo mais empregada para ambientes externos, o receptor
GPS, nao ¢ muito adequada para localizar usuarios e dispositivos em ambientes
internos. Neste caso, se faz necessario langar mao de outras técnicas e tecnologias mais
indicadas para essas situagdes, como a triangulacao de antenas de redes Wi-Fi.
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Figura 4.4 — As categorias de contexto definidas por [Gu 2005]

Dentre as aplicagdes LBS mais populares atualmente, destacam-se os sistemas
de navegacdo empregados especialmente nas grandes cidades, que auxiliam os
motoristas a evitarem as vias mais congestionadas ou a encontrar de forma mais
eficiente um determinado endereco. Além desses, estdo se tornando muito comuns, 0s
sistemas de localizacdo de produtos e servigos proximos aos usudrios, como aplicativos
de compra de comidas e bebidas, de escolha de taxi, dentre outros.

4.3.5. Computacao Vestivel

O que se convencionou denominar Computacdo Vestivel (Wearable Computing) €, na
verdade, uma area tecnologica que objetiva embutir sistemas computacionais sensiveis
ao contexto em roupas, relogios, oculos e outros acessorios utilizados normalmente no
dia a dia dos seres humanos [Aleksy 2011]. Apesar de estar se popularizando nos
ultimos anos, podem ser encontradas pesquisas sobre dispositivos vestiveis ainda no
século passado [Schmidt 1999].

Estas tecnologias empregam pequenos sensores capazes de coletar as
informacdes contextuais importantes para cada dispositivo, processa-las local ou
remotamente, dependendo da complexidade e dos objetivos de cada aplicagdo. Além
disso, sdo capazes de trocar dados entre dispositivos e aplicacdes, através de redes sem
fio/internet, de modo a criarem redes e sistemas mais complexos que podem realizar
diferentes tarefas para seus usuarios, como o gerenciamento de informagdes sobre sua
saude, qualidade de vida, atividades fisicas, etc.
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Figura 4.5 — Outra forma de categorizar contexto, definida por [Bill 1994]
4.3.6. A Internet das Coisas

A Internet das Coisas (Internet of Things — IoT) € um novo campo de pesquisas €
desenvolvimento das novas tecnologias de informacdo e comunicagdo (TICs) que visa
conectar qualquer “coisa” digital ou fisica, através da internet, de modo a permitir o
desenvolvimento de aplicagdes e servigos sem precedentes na historia da Computagdo
[Razzaque 2016].

Pode-se dizer que a internet passou por trés grandes fases ou geracdes durante a
sua curta historia.

A primeira fase, conhecida por [Internet das Maquinas, diz respeito aos
primoérdios da internet, quando o objetivo principal ainda era conectar as maquinas, os
computadores. Nesta fase praticamente ndo havia dispositivos moveis.

A partir da década de 1990, com a popularizagdo da web, tem-se o que se
chamou de Internet das Pessoas, pois o foco muda das maquinas para as pessoas, 0s
usudrios, os seres humanos. Neste momento, hd o aparecimento de varias redes sociais €
o uso da web para realizar atividades financeiras e comerciais. Principalmente a partir
de 2010, a internet comecou a mudar novamente. Agora, além de interconectar
maquinas e pessoas, ¢ potencialmente possivel interconectar qualquer “coisa”, ou seja,
objetos e dispositivos do dia a dia. Assim, pode-se dizer que o tempo da Internet das
Coisas esta chegando e que, por isso, o mundo tecnoldgico estd passando por um
periodo de transicao.
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As estimativas sao de que em 2020, existam cerca de 50 bilhdes de “coisas”
conectadas a internet'. Esta data coincide com as expectativas da entrada em operagio
das redes de comunicagdo de Quinta Geragao da Telefonia Movel (5G). Assim, a grande
necessidade de comunicagdao podera ser suprida pelas novas redes, permitindo o
aumento no volume de informagdes trocadas pelos seres humanos e também por todas
as “coisas” conectadas a internet.

No contexto da Internet das Coisas, podem-se definir dois conceitos importantes:
“coisa” e dispositivo, a saber:

e “coisa” pode ser qualquer objeto da vida cotidiana, isto €, uma “coisa” pode ser
um refrigerador, uma fechadura de porta, um carro, uma residéncia ou escritorio.

e dispositivo pode ser um sensor, uma etiqueta ou um atuador. Em geral, um
dispositivo € parte integrante de uma “coisa".

Assim, uma “coisa” ¢ qualquer objeto que, de alguma forma, possui utilidade
para os seres humanos, mas que por serem acoplados a algum dispositivo computacional
com capacidade tanto de processamento quanto de comunicacdo, pode interagir e se
comunicar com outras “coisas”, através principalmente da internet.

Em relacdo a arquitetura de sistemas que fazem uso da Internet das Coisas, ha,
na literatura, varias opg¢oes e modelos de referéncia, como o sugerido por Distefano et
al. [Distefano 2015], que é exibido na Figura 4.6.

Segundo os autores, a arquitetura de referéncia para Internet das Coisas (IoT-A)
proposta neste trabalho [Distefano 2015] ¢ decomposta em sete grupos de componentes.
Cada grupo ¢ discutido em maiores detalhes a seguir:

e  Gerenciamento de Processo de Internet das Coisas: fornece as funcionalidades
relativas a integracdo dos sistemas de gerenciamento de processos (de negdcios)
com a infraestrutura de Internet das Coisas.

e Organizagdo de Servigo: atua como um “hub” de comunicagdo entre os outros
grupos de funcionalidades.

e FEntidade Virtual: mantém e organiza as informagdes relacionadas a entidades
fisicas, habilitando a descoberta de servigos que exibem recursos associados a
entidades virtuais e fisicas.

o Servigo de Internet das Coisas: fornece as funcionalidades requeridas pelos
servigos para processamento de informagao e para notificar aplicagdes e servigos
sobre eventos relacionados a recursos e entidades fisicas correspondentes.

o Comunicagdo: fornece o conjunto de primitivas para a conectividade e
comunicagdo do dispositivo tanto quanto para o roteamento baseado em
contetdo, fornecendo uma interface comum para os servicos de Internet das
Coisas.

e Gerenciamento: gerencia recursos eficientemente em termos de custo, eventos
inesperados, manipulagdo de erros e flexibilidade.

! http://www.cisco.com/cisco/web/UK/solutions/trends/iot/portfolio.html
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o Seguranca: ¢ encarregado de assegurar privacidade e seguranga aos sistemas que
estao em conformidade com a arquitetura [oT-A proposta no respectivo trabalho.

Ainda segundo os autores, os dois ultimos grupos (Gerenciamento e Seguranca)
implementam funcionalidades relacionadas a questdes de interesse de todos os outros
servigos, e portanto, sdo verticais, de modo a interfacear com todas as outras camadas.

4.4. Consideracoes Finais

E evidente que ainda ha um longo caminho para que a Computagdo Ubiqua se torne
uma realidade para a grande maioria da humanidade, porém muito ja foi feito para isso e
com o auxilio das novas tecnologias da informag¢ao e comunicagdo, como a Computagdo
Vestivel, os Sistemas Baseados em Localizacdo e a propria Internet das Coisas, o mundo
caminha rapidamente para que o computador se torne realmente uma tecnologia
invisivel, de fato, como vislumbrado por Mark Weiser e outros pesquisadores que
também compartilharam deste mesmo sonho ainda nas décadas de 1980 ¢ 1990.

Nao hé davida de que esta nova forma de computacdo sera um dos pilares das
tecnologias de informagdo e comunicagdo deste século XXI, permitindo o
desenvolvimento de inumeras aplicacdes que até muito pouco tempo atrds eram
inimaginaveis para a maioria da populagdo, bem como para a maioria dos proprios
programadores e desenvolvedores.

Porém, ainda h4 muitos desafios para serem superados, como a total implantagao
do IPv6, a melhoria dos algoritmos e sistemas de seguranga e privacidade dos dados, o
barateamento dos dispositivos e tecnologias vestiveis ¢ a melhoria da velocidade de
transmissdo de dados de muitas redes de comunicagdo espalhadas pelo mundo inteiro.

Com todos esses desafios e problemas, espera-se que novos pesquisadores e
profissionais se especializem em Computacdo Ubiqua, trabalhando em suas subareas,
desenvolvendo aplicagdes e sistemas sensiveis ao contexto capazes de usar os recursos
oferecidos pelos dispositivos vestiveis e a Internet das Coisas.

Desse modo, o computador poderd se transformar em um dispositivo que estara
em qualquer lugar a qualquer momento sob as mais variadas formas e tamanho,
auxiliando os seres humanos em suas atividades cotidianas pessoais e profissionais,
tornando-se assim um dispositivo mais “inteligente” e util a seus usuarios.
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Figura 4.6 — Arquitetura de Referéncia para Internet das Coisas (simplificada)
Fonte: Traduzida de [Distefano 2015]
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