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Resumo

A andlise sentimental é uma area de pesquisa que utiliza métodos de mineragdo de textos
com o objetivo de entender o comportamento humano com base em escritas e falas. Tais
técnicas tém sido utilizadas para identificar tendéncias e obter informacdes de grandes bases
de dados textuais.

Dando um passo adiante, este trabalho tem como objetivo propor um Framework para in-
vestigar as emocoes dos usudrios do X (ex-Twitter) em relacdo aos beneficios e desvantagens
do uso da Inteligéncia Artificial (IA).O Framework utiliza ferramentas de processamento de
linguagem natural, que incluem o pré-processamento dos dados de entrada. Ele aplica algo-
ritmos de aprendizado de maquina para classificar novos textos, baseando-se em conjuntos
de dados previamente analisados.

Este estudo se destaca pela utilizacio do algoritmo SVM para uma andlise dos sentimentos,
complementada pela andlise temporal que revela como as percepgdes sobre a IA evoluem. A
validacao dos resultados é reforcada pela matriz de confusio, garantindo confiabilidade.

As métricas de Accuracy, Precision, Recall e F1-Score sdo cruciais para ilustrar a eficicia do
modelo. Elas demonstram ndo apenas a precisdo e a abrangéncia do framework, mas também
sua aplicabilidade pratica, oferecendo insights valiosos para a andlise de sentimentos no
contexto da Inteligéncia Artificial.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial (IA). Anélise de Sentimentos. Plataforma X. Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN).



Abstract

Sentiment analysis is a research area that utilizes text mining methods to understand human
behavior based on writings and speeches. Such techniques have been used to identify trends

and gather information from large textual databases.

Taking a step further, this work aims to propose a Framework for investigating the emotions of
users of X (ex-Twitter) regarding the benefits and disadvantages of using Artificial Intelligence
(AI). The Framework employs natural language processing tools, including the preprocessing
of input data. It applies machine learning algorithms to classify new texts based on previously
analyzed data sets.

This study stands out for its use of the SVM algorithm for sentiment analysis, complemented
by temporal analysis that reveals how perceptions of Al evolve. The validation of the results

is enhanced by the confusion matrix, ensuring reliability.

The metrics of Accuracy, Precision, Recall, and F1-Score are crucial in illustrating the model’s
effectiveness. They demonstrate not only the precision and comprehensiveness of the frame-
work but also its practical applicability, offering valuable insights for sentiment analysis in
the context of Artificial Intelligence.

Keywords: Artificial Intelligence (AI). Sentiment Analysis. Plataform X. Natural Language
Processing (NLP).
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1 Introducao

Nos ultimos anos, a Inteligéncia Artificial (IA) emergiu como uma tecnologia dis-
ruptiva que esta transformando diversos aspectos da sociedade. Uma das areas onde a TA
tem tido um impacto significativo € na andlise de dados em tempo real, especialmente em

midias social, como a Plataforma X (ex-Twitter).

A IA envolve o agrupamento de varias tecnologias, como redes neurais artificiais,
algoritmos, sistemas de aprendizado, entre outros, que conseguem simular capacidades
humanas ligadas ao aprendizado, solucdo de problemas, compreensdo da linguagem e
tomada de decisdes (GOMES, 2010). Além disso, ela sistematiza e automatiza tarefas e,
portanto, € potencialmente relevante para qualquer esfera da atividade intelectual humana,

tornando-se multidisciplinar.

Com bilhdes de posts gerados diariamente em todo o mundo, a Plataforma X tornou-
se uma rica fonte de informag¢des que podem ser exploradas para entender as opinides e
sentimentos das pessoas sobre uma ampla gama de topicos (WE ARE SOCIAL, 2023). Neste
contexto, este trabalho de pesquisa concentra-se na andlise sentimental espaco-temporal
para investigar os beneficios e desvantagens do uso da IA na interpretacdo de dados da
Plataforma X.

Este estudo se destaca pela abordagem unica na extracdo de dados da Plataforma
X, superando limita¢des da API e analisando cuidadosamente as politicas de seguranca da
plataforma. Este trabalho visa unir estudos prévios sobre andlise de sentimentos relaciona-
dos a IA, coletando uma quantidade significativa de posts da Plataforma X, de forma que
enriquece a compreensdo das percepcdes publicas sobre a IA e estabelece uma base sdlida
para futuras pesquisas neste campo dinamico.

1.1 Contextualizacao

A trajetdria da inteligéncia artificial (IA) iniciou-se na metade do século XX, quando
cientistas comecaram a explorar a criacdo de mecanismos digitais capazes de realizar ati-
vidades anteriormente exclusivas a inteligéncia humana. Composta por um conjunto de
ferramentas que unem dados, alta capacidade de processamento e algoritmos sofisticados, a

IA € capaz de processar e aprender com grandes volumes de informagées (MEDEOT, 2023)

Na atualidade, a IA visa agregar inteligéncia as maquinas, melhorando processos
e assumindo tarefas complexas, como influenciar opinides e entender dindmicas sociais
(GANTORI, 2017) e por esse motivo, é fundamental considerar as oscilacdes de humor e
expectativas em relacdo a IA (SICHMAN, 2021).
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Do ambito do cendrio social, oferece grandes beneficios mas enfrenta grandes desa-
fios, como questdes éticas e riscos de seguranca cibernética. A andlise de sentimentos na
Plataforma X, como um estudo de caso, visa realizar uma anélise dos dados, permitindo uma
reflexdo a essa dualidade, explorando como a sociedade percebe a IA, buscando compreender
esses sentimentos e tendéncias (SICHMAN, 2021).

No contexto da utilizacdo da Inteligéncia Artificial (IA) na educacdo, observa-se um
potencial transformador tanto em metodologias de ensino quanto na preparagdo para o
futuro do trabalho.E, ao ser integrada nos processos educativos, possibilita a personalizacio
do ensino, adaptando-se as necessidades e ao ritmo de aprendizado de cada aluno. Ferra-
mentas baseadas em IA podem analisar interagdes e desempenhos dos alunos para otimizar
estratégias de ensino, tornando a educa¢do mais eficiente e alinhada com as habilidades
individuais.

Sendo assim, a compreensdo destes aspectos, conforme sugerido por Sichman, per-
mite insights significativos e uma interpretacdo mais completa e responsével dos sentimentos
e tendéncias. E a andlise sentimental espaco-temporal ndo so6 revela percepcoes e opinides
publicas, mas também reflete a evolucdo continua da relacdo da sociedade com a IA e
implicacoes sociais, além de tendéncias emergentes no campo(SICHMAN, 2021).

1.2 Formulacao do Problema

A crescente integracdo da IA em diversas esferas sociais e econdmicas tem levantado
questdes significativas sobre seus beneficios e desvantagens. A Plataforma X, uma plataforma
de midia social amplamente utilizada, serve como um rico repositério de dados para explorar
essas dinamicas. Esta pesquisa visa investigar como a IA pode ser aplicada para analisar
sentimentos de usudrios da Plataforma X em diferentes contextos espaciais e temporais,
considerando as implicacdes éticas, sociais e técnicas dessa aplicacio.

1.3 Objetivo Geral

Propor um framework para entender e prever sentimentos a partir de textos da
Plataforma X, refletindo opinides dos usudrios sobre o impacto da IA em suas vidas didrias e
na sociedade como um todo.

1.4 Objetivos Especificos

« Realizar uma reviso literdria abrangente, incluindo estudos recentes, sobre andlise de

sentimentos no contexto da IA.
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« Utilizar técnicas de Web Scraping para extrair dados da Plataforma X.

« Implementar um algoritmo para classificar as percepcido das pessoas usudrias da

Plataforma X sobre o impacto do avanco da Inteligéncia Artificial.

« Utilizar técnicas de Aprendizado de Maquina ou Machine Learning (ML) detectar
padrdes e tendéncias em textos curtos da Plataforma X.

« Utilizar um algoritmo de clustering para analisar a distribuicao das objecdes por
categoria.

« Conduzir um survey detalhado para correlacionar as emocdes detectadas com a experi-

éncia real dos usudrios, através de um questiondrio.

« Propor um modelo de anélise de emocdes no contexto da IA.

1.5 Justificativa

A andlise de sentimentos € uma ferramenta poderosa para compreender as percepcoes
publicas e pode ter implicacdes significativas em campos como saude, negdcios e educacao.
A compreensdo das dimensdes espaciais e temporais desses sentimentos oferece insights
valiosos sobre como as atitudes publicas se formam e mudam. Este estudo também abordara
os desafios éticos e sociais da IA, como o potencial para viés e manipulagdo, buscando
orientar praticas responsaveis e éticas no uso da IA, especialmente em plataformas de midia
social como a Plataforma X.

1.6 Organizacao do Trabalho

Este trabalho é composto por cinco capitulos, incluso este primeiro de introducao.

O segundo capitulo trata das tecnologias e técnicas utilizadas para construcao e
validagdo dos resultados, como: Técnicas de Inteligéncia Artificial, Machine Learning (ML),
mineracdo de dados e Processamento de Linguagem Natural - PLN, os conceitos do que foi
aplicado e dos desafios encontrados.

O terceiro capitulo apresenta implantacdo da arquitetura proposta, com a coleta de
dados da Plataforma X, as instalacGes e configuragdes realizadas, procedimentos de coleta
de dados e apresentacdo dos dados. Também € neste onde serdo apresentados os diferentes
cendarios utilizados nos testes, e por fim a arquitetura final.

O quarto capitulo apresenta os testes e resultados realizados em cada cendrio e a
andalise dos resultados obtidos.

O quinto capitulo conclui este trabalho trazendo a consolidacdo dos resultados e a
validacao da proposta, além da indicacao de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teorica e trabalhos
correlatos

Este capitulo dedica-se a explorar profundamente as tecnologias e teorias subjacentes
a analise de sentimentos, com foco especial no uso de Inteligéncia artificial (IA) e Processa-
mento de Linguagem Natural (PNL) para avaliar dados da Plataforma X . A discussdo sera
ancorada em uma variedade de artigos e documentos que fornecem insights relevantes ou
orientacdes para este trabalho.

Serd abordado o que constitui de andlise de sentimento, enfocando como as emocdes
e opinides sdo interpretadas e categorizadas através do uso de tecnologias avancgadas de IA.
Além disso, serd detalhadas as técnicas especificas de PNL e algoritmos de aprendizado
de maquina que serdo cruciais para analisar eficientemente grandes volumes de dados da
Plataforma X.

A importancia de compreender os aspectos espacos-temporais dos dados da Plata-
forma X serd enfatizada, ilustrando como a andlise de sentimentos pode variar em diferentes
contextos e periodos. Isso inclui uma discussdo sobre métodos e ferramentas usados para

capturar e analisar esses nuances.

O papel da IA na melhoria e nos desafios que ela apresenta na analise de dados tam-
bém serd discutido. Explorar-se-a4 como a IA pode ampliar a compreensdo dos sentimentos
humanos expressos online e os desafios técnicos e éticos que acompanham essa tecnologia.

Serdo examinados estudos de caso e exemplos praticos para ilustrar esses conceitos.

O capitulo também discutira o papel dual da IA na anélise de dados da Plataforma X,
abordando tanto as melhorias quanto os desafios técnicos e éticos associados. Além disso,
integrard exemplos praticos e estudos de caso para ilustrar a aplicacdo dessas tecnologias,

consolidando uma compreensao holistica do tema.
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2.1 Pataforma X (ex-Twitter)

A Plataforma X, agora nomeado como X, ¢ uma plataforma de microblogging in-
fluente desde seu lancamento em 2006 por suas listas de tendéncias, destacando tépicos
mais discutidos em ambito global, incentivando debates atuais e criando amplas redes de

comunicacao e discussoes.

Segundo Kaplan, as midias sociais é definida como "um grupo de aplicagdes baseadas
na Internet que constroem a ideologia e a base tecnologica da Web 2.0 e que permitem a
criacdo e troca de contetido gerado pelo usuario”(KAPLAN; HAENLEIN, 2010), tornando-as

fundamentais para entender as dinamicas de comunica¢ao modernas.

Até outubro de 2023, a Plataforma X ja ultrapassou 1.3 bilhdes de contas, com mais de
660 milhodes de usudrios atingidos mensalmente por anuncios na plataforma, um aumento
de 18% em apenas 90 dias, e espera-se que esse numero alcance 652,23 milhdes até 2028.
Em agosto de 2023, o site Twitter.com registrou mais de 1.4 bilhdes de visitantes tinicos,
consolidando-se como um dos destinos mais populares na web"(WE ARE SOCIAL, 2023).

Em termos demograficos, a maioria do publico (38,5%) pertence ao grupo etrio de
25 a 34 anos, com uma divisdo de género de 56,4% masculino e 43,6% feminino (WE ARE
SOCIAL, 2023). Esses dados demograficos fornecem uma base substancial para analises
detalhadas de sentimentos e comportamentos (SPINDOLA; SANTOS, 2023).

Além disso, a natureza do uso da rede social é significativa para pesquisas em IA
pois um usudrio passa cerca de 30,9 minutos na plataforma todos os dias, acumulando mais
de 15 horas mensais (WE ARE SOCIAL, 2023). A tendéncia dos usudrios de se engajar mais
com eventos ou tendéncias oferece uma janela tnica para entender como as pessoas reagem
a estimulos especificos em tempo real (SPINDOLA; SANTOS, 2023) .

E embora a Plataforma X ocupe a 152 posicdo em termos de usudrios ativos mensais,
sua popularidade como a 72 midia social mais usada globalmente o torna um recurso valioso
para a pesquisa académica. E ao contrario de outras plataformas de midia social que priorizam
conteudo visual ou interacdes prolongadas, ele se destaca por sua brevidade e imediatismo.

Essa caracteristica ndo s6 influencia a maneira como as pessoas expressam sen-
timentos e opinides, mas também oferece um conjunto unico de dados para anélise de
sentimentos, capturando reacdes instantineas, fornecendo dados concisos e diretos para
andlise (SPINDOLA; SANTOS, 2023).
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2.2 Inteligéncia Artificial e Machine Learning

A intersec¢do entre Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizado de Maquina (ML),
também conhecido como Machine Learning, representa um campo dindmico e em constante
evolucdo, crucial para a andlise de Big data. Os modelos de ML, aplicados no contexto
da IA, sdo fundamentais para interpretar e classificar sentimentos expressos, utilizando
técnicas que permitem que computadores aprendam ao processar grandes volumes de dados
e identificando padroes complexos. Eles sdo especialmente tteis em andlises de sentimentos,
onde a IA, através de algoritmos de ML e Processamento de Linguagem Natural, analisa
opinides e emocgdes expressas em linguagem natural, oferecendo insights valiosos sobre

percepcoes publicas e tendéncias sociais.

2.2.1 Técnicas de Machine Learning

O Aprendizado de Mdquina (ML) é uma ramificacio vital da inteligéncia artificial e
estd reformulando ndo apenas como o ser humano interage com a tecnologia, mas também

como entende e processa a imensa quantidade de dados gerados diariamente.

Em seu trabalho pioneiro, Samuel descreve Machine Learning como "a area da in-
teligéncia artificial que se concentra no desenvolvimento de sistemas capazes de apren-
der a partir de dados, identificar padrdes e tomar decisdes com minima intervencio hu-
mana“"(SAMUEL, 1959). Este estudo é considerado um dos primeiros e mais influentes na
area de ML, e descreve como o campo de estudo que d4 aos computadores a capacidade de
aprender sem serem explicitamente programados.

Enquanto Samuel (SAMUEL, 1959) enfatiza a capacidade das maquinas de aprender
autonomamente através da experiéncia, , Shalev-Shwartz e Ben-David apresentam um
contraponto, destacando a importancia dos fundamentos teoéricos e algoritmos (SHALEV-
SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Este ultimo oferece uma perspectiva mais aprofundada
sobre os principios matematicos que regem o aprendizado de maquina.

Explorando as distintas abordagens, em sequéncia serdo abordados os tipos de Ma-
chine Learning e algoritmos, como mostra na figura 2.1, seguidos de uma anélise detalhada
das técnicas de aprendizado supervisionado ndo supervisionado e aprendizado por reforco,
culminando na discussao sobre a aplicabilidade desses métodos em diversos setores de

pesquisa.

2.2.2  Aprendizado Supervisionado

O Aprendizado supervisionado onde o algoritmo ¢ treinado com base em dados
rotulados, ou seja, os dados em que a saida desejada € conhecida e esta associada a cada
exemplo de treinamento. Esses modelos sdo alimentados com amostras rotuladas e o objetivo
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Figura 2.1 - Tipos de Métodos de Aprendizagem (BARRETO, 2018)

€ que aprendam a fazer previsdes precisas para novos dados. Os exemplos de algoritmos sdo

regressdo linear, drvore de decisdo e redes neurais.

No aprendizado supervisionado depende de um conjunto de dados bem treinado para
garantir a precisdo usando funcio de perda e se ajusta ao longo do tempo para minimizar o

€rro.

Os algoritmos mais utilizados para o aprendizado supervisionado sdo: Support Vector
Machines (SVM), Naive Bayes, Arvore de Decisdo e Redes Neurais Artificiais

2.2.2.1 Support Vector Machines (SVM)

O SVM ¢ um poderoso algoritmo de aprendizado supervisionado que é comumente
usado para resolver problemas de classificacdo, mas também pode ser aplicado a problemas
de regressdo. Esse tipo de algoritimo possui trés caracteristicas importantes:

« Fronteira de Separaciao: O SVM procura encontrar a melhor fronteira de separacdo
entre as classes de dados. Essa fronteira é chamada de "hiperplano de separacdo’e é
definida de tal forma que maximiza a margem entre as classes. A margem ¢ a distancia
entre o hiperplano e os pontos de dados mais préximos de cada classe, e o objetivo é
encontrar o hiperplano que maximiza essa distancia.

+ Classificacdo de Alta Dimensionalidade: O SVM ¢ eficaz em problemas de classi-
ficacdo em alta dimensionalidade, o que significa que ele pode lidar com conjuntos
de dados que tém muitas caracteristicas (ou dimensoes). Isso o torna adequado para
tarefas como processamento de imagem e reconhecimento de padrdes, onde os dados

podem ser representados em espacos de alta dimensionalidade.

« Dados Linearmente Inseparaveis: SVM pode lidar com dados que nao podem ser
separados por um hiperplano linear. Para fazer isso, ele utiliza uma técnica chamada
"Kernel Trick". O Kernel Trick mapeia os dados originais para um espaco de maior
dimensionalidade, onde eles se tornam linearmente separaveis. Isso permite que o
SVM encontre um hiperplano de separacio mesmo em casos em que a separacao nao

seria possivel no espaco original.
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Conjunto de Exemplos Classificador
X1 X2... Xm || C
Indutor
T1 | X1 %12 Xim || €1 w (Algoritmo de w
T2 | X21 X22 .. XZm g2 Aprendizado)
Tn Xn1 Xn2... Xnm || Cn F(X)=C

Figura 2.2 - Treinamento de um modelo de aprendizado de maquina supervisionado (PRUDENCIO,
2014)

O SVM ¢ amplamente utilizado em uma variedade de dominios, incluindo classifica-
cao de texto, detec¢do de imagem, diagnostico médico e muito mais.

Dois problemas comuns nesse tipo de aprendizado é o "underfitting"(quando o mo-
delo é muito simples para o problema) e "overfitting"(quando o modelo se ajusta demais
aos dados de treinamento). E esses problemas podem ser resolvidos utilizando técnicas de

regularizagdo, reducdo de dimensionamento e aumento de nimero de dados treinado.

2.3 Mineracao de dados

2.3.1 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O entendimento da estrutura textual é um passo importante para que os computado-
res mediante tecnologias de processamento de linguagem natural (PLN) sejam capazes de

compreender o significado em um texto.

Para tanto, além de solu¢des complexas de aprendizado de maquina que incorporam
dicionarios e modelos de dados especificos, também é importante frisar que conceitos
que utilizam a estrutura textual e as respectivas ferramentas que realizam PLN também
necessitam de técnicas especificas que auxilie o reconhecimento de entidades da fonte de
dados textual.

A PNL realiza o processamento e o entendimento linguistico das palavras em um texto
e depois comparando a quantidade e qualidade das entidades que foram reconhecidas nos
textos processados (SOUZA, E. N. P.; CLARO, 2014), (FINATTO; LOPES; SILVA, A. C., 2015).
Nesse sentido, esse projeto propde a constru¢do de uma estrutura de processamento de dados,
suportados por diciondrios de dados especificos, com abordagem de aprendizado de méquina
e processamento de linguagem natural e que seja capaz de fazer o reconhecimento de
entidades em fontes de dados oficiais do estado brasileiro e criar estruturas de relacionamento

automaticas.

A abordagem proposta fard uso de métodos de aprendizado supervisionado e a
construcio de modelos de linguagem grandes (Large Language Models - LLM) para que
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possa ser criado uma estrutura propria para identificagio, rotulagem, extracdo de entidades
nomeadas com melhor qualidade do que os modelos de linguagem genéricos disponiveis
atualmente.

De maneira mais especifica, este propde criar uma estrutura de processamento de
dados que seja capaz de realizar a extracdo de informacao significativa em termos do processo
de aprendizagem de maquina para o processamento de linguagem natural, tendo como fonte

de dados as informagdes oficiais de 6rgdos do estado brasileiro.

Existe uma grande dificuldade de processamento, pois a maior parte das informacgoes
disponiveis em informacdes oficiais ndo € estruturada. Na pratica é mais complexo organizar
e encontrar dados significativos. Por outro lado, os avangos em aprendizado de maquina
e, mais especificamente, PLN trouxeram a possibilidade de explorar novas arquiteturas e
modelos de linguagem que podem aumentar significativamente o desempenho de tarefas de
reconhecimento de entidades e criar estruturas de processamento para a extracdo de relacio-
namentos de interesse automaticamente. (ALLES; GIOZZA; OLIVEIRA ALBURQUERQUE,
2018).

Nos ultimos anos muitas ferramentas de PLN foram disponibilizadas publicamente
nas mais variadas linguagens de programacao, como Java, Python, R e C++. Entretanto a
selecdo de uma ferramenta de PLN adequada aos objetivos deste trabalho, envolve critérios
especificos que requerem um conhecimento prévio dos recursos de extracdo, das possibilida-
des de extensdo do modelo pretendido, dos documentos disponiveis, bem como a condicao
de aplicar os conceitos especificos de PLN ao idioma portugués do Brasil (RODRIGUES
et al., 2022).

A ideia engloba a capacidade de processar textos em portugués brasileiro de fontes
oficiais com suas restricdes e caracteristicas e analisar o que pode ser extraido de acordo
com o que se deseja.

2.3.2 Anadlise de Sentimentos

A Analise de Sentimentos (SA) é uma area do Processamento de Linguagem Natural
que permite detectar a presenca de polaridade positiva, negativa ou neutra em um texto. O
SA tornou-se um elemento de maior interesse devido ao aumento da geracdo de dados a

partir da internet e aos esforcos necessarios para processar esse volume de dados.

Diante dessa demanda, busca-se obter resultados precisos que permitam a interpre-
tacdo automatica do sentimento inserido no texto. Varios métodos podem ser aplicados
nesta tarefa, porém, nesta tese se destacam os aspectos e desafios em explorar a estrutura
linguistica da frase, para os quais as solugdes sdo direcionadas a regras com as propriedades

da gramaética que descrevem a linguagem natural.

Vale ressaltar que estudos de solucdes baseadas em regras também sdo motivados
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pela exclusio de custos que envolvem treinamento de dados. Uma revisdo do estado da
arte, mostra que existem avangos nos estudos da linguistica formal que contribuem para a
linguistica computacional, como regras de uma descricao sintatica do portugués brasileiro
ja disponivel na literatura, e ndo foram explorados para anélise de sentimento.

Em particular, trabalhos com modelos restritos de regras e o uso de parsers foram
detectados para definir as classes gramaticais, a estrutura da sentenga e as relagdes de
dependéncia. No entanto, nenhuma solu¢do foi encontrada envolvendo uma gramatica
construida para descrever uma linguagem natural incorporada a um parser que analisa a
estrutura da frase caracterizada especificamente pelo sentimento.

O principal resultado obtido com esta tese foi um novo modelo de anélise de senti-
mento baseado em uma gramatica regular expansivel definida por regras de composicao
semantica. Assim, foi desenvolvido um parser que identifica estruturas de sentencas caracte-

rizadas ou nao com polaridade positiva ou negativa.

Para atender a essa solucdo, um conjunto de relagdes de sentimento entre categorias
gramaticais foi estudado e desenvolvido a partir da descricdo formal da estrutura da frase.
Foi implementado um prot6tipo para testar a aplicacdo do modelo em corpora de sentencgas
e posteriormente para uma avaliagdo comparativa dos resultados, que apresentaram indices

nos mesmos niveis obtidos por outros métodos.

A dificuldade de lidar com as emocdes talvez explique a maior quantidade de 1éxico
de polaridades do que de palavras de emoc6es ou sentimentos. No que se refere a lingua
portuguesa. Neste sentido existem métodos baseados em abordagens de aprendizado de
maquina que compara métodos de classificacdo supervisionada.

Existem varios softwares que realizam anélise baseada em sentimento. Dentre eles 0 O
LIWC (TAUSCZIK; PENNEBAKER, 2010) é um software para analise de textos, baseado em
um léxico que classifica as palavras de acordo com categorias psicologicamente significativas.
As palavras se distribuem em 4 dimensdes, e uma delas, Psychological Processes, contém a
categoria Affective Processes, que por sua vez compreende as subcategorias positive emoticons
(happy, pretty, good), negative emotions (hate, worthless, enemy), anxiety (nervous, afraid,
tense), anger (hate, kill, pissed) e sadness (grief, cry, sad).

A existéncia de uma dimensao afetiva torna o recurso interessante para a Andlise de
Sentimento, e nesse contexto foi feita uma avaliacdo do LIWC desenvolvido para a lingua
portuguesa.Na versdo em portugués, o Brazilian Portuguese LIWC 2007 Dictionary 1 foi
construido por trés equipes que, com o auxilio de dicionérios bilingues, inseriram de forma
automatica categorias preexistentes do LIWC. De acordo com as informacgodes na pagina de
apresentacdo do LIWC em portugués, a parcela de trabalho manual de tradu¢do nao foi
revisada. Em uma comparac¢@o com outros recursos do portugués (OpLexicon e SentiLex),
o desempenho do LIWC ficou na média dos demais recursos. O OpLexicon (SOUZA, M.;
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VIEIRA, 2012).

2.3.3 Teorias e Modelos de Analise de Sentimentos

Considerando um texto subjetivo que representa a avaliacdo de um usudrio sobre um
determinado item, este pode ser classificacdo utilizando-se técnicas bindrias ou multiclasse.
Na classificagdo binéaria, o objetivo é rotular essa avaliacdo como positiva ou negativa (boa
ou ruim), com relacdo ao sentimento expressado pelo usuério.

Um exemplo de ferramenta criada para analisar o sentimento de uma opinido é a
sentimento, E possivel verificar o sentimento em relagdo a uma entidade (empresa, produto,
servico etc) utilizando tweets sobre a entidade em andlise. Essa ferramenta seleciona os tweets
de acordo com a palavra-chave informada pelo usuério 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 andlise de sentimentos, como o NLTK
Text Classification, no qual o usudrio digita um texto sobre algo e o sistema determina se é
uma opinido (texto subjetivo) e, caso positivo, se a polaridade desta é positiva ou negativa.
Outro exemplo € o site Skyttle, no qual a opinido informada também ¢é classificada como boa
ou ruim e, além disso, as frases com sentimento bom sdo marcadas em verde e as frases com

sentimento ruim siao marcadas em vermelho.

A classificacido ou analise multiclasse analisa uma avaliagdo considerando escalas
com mais de dois (valores de sentimento), como por exemplo, "bom, neutro ou ruim”. Em
diversos cendrios, os produtos ou servicos sdo classificados em escalas de valores multiplos.
Pode-se citar como exemplo o site Booking, no qual os hotéis sio classificados com notas
que variam de 0 a 10. Assim sendo, uma forma tipica de andlise multiclasse ¢ o Problema
de Inferéncia de Rating (Rating-inference Problem- RIP), baseada em escalas de rating que
tipicamente variam de 1 a 5 estrelas (PANG; LEE et al., 2008).

Em alguns casos, essa escala pode ser analisada como 4 classes, na qual a classe 3
(neutra) € desconsiderada, ou como 3 classes, nas quais as classes 1 e 2 sdo unidas, assim
como as classes 4 e 5.
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3 Metodologia de Pesquisa e Arquite-
tura Proposta

Neste capitulo, serd explorada a arquitetura e métodos desta pesquisa, detalhando
as técnicas empregadas para analisar e interpretar dados complexos, visando descobertas
significativas no campo da andlise sentimental espaco-temporal utilizando inteligéncia
artificial e um survey.

3.1 Caracterizacao da Pesquisa

Serdo utilizar métodos qualitativos e quantitativos para interpretar os resultados,

observando tendéncias, padrdes e discrepancias.

3.2 Delimitacoes do Trabalho

O trabalho se limita & analises de dois universos de dados, onde um encontra-se no X

(ex-Twitter e outro entre participantes de um questionario (Survey.

O conjunto de dados do Survey permitird uma andlise quantitativa. Foi obtido através
de uma pesquisa conduzida sobre desafios éticos da inteligéncia artificial. Este conjunto de
dados incluiu respostas de participantes de diferentes idades, géneros, niveis de educacao,

areas de atuacdo profissional.

Essa aleatoriedade do perfil foi proposital para possibilitar uma melhor compreensao

de suas percepgdes e opinides sobre a inteligéncia artificial e seus desafios éticos.
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3.3 Modelo de Arquitetura para Analise de Sentimentos

A Figura 3.1 representa a arquitetura utilizada para implementar a solucdo proposta
e corresponde aos processos envolvidos para esse estudo, desde a extracio e coleta de dados,

até a andlise final de sentimentos.
ARQUITETURA

1. ELABORAGAO DO DATABASE

ﬁ -
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QUESTIONARIO PILOTO QUESTIONARIO SURVEY + COLETA SURVEY

Figura 3.1 - Arquitetura utilizada Fonte: Elaborado pela autora (2023)

3.4 Elaboracao do Database

A Figura 3.1 destaca a Elaboracido do Database como parte fundamental da arqui-
tetura metodologica. A Figura 3.2 detalha a primeira etapa deste processo, evidenciando a
abordagem estratégica adotada na elaboragdo do database.

« Entendimento do contexto - Foi estabelecida a base para o projeto, focando no

impacto e na percepg¢do publica da inteligéncia artificial.

+ Escolha da ferramenta de extracao - Foi considerada a API da Plataforma X, mas
devido ao custo elevado para acessar um volume substancial de dados, conduziram a
decisio de utilizar técnicas de web crawling. Esta abordagem, embora mais trabalhosa,
permitiu contornar as limitagées da API, fornecendo a capacidade de extrair uma
quantidade maior de dados sem incorrer em custos exorbitantes.
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Figura 3.2 - Fluxo de Constru¢ao do dataseet Fonte: Elaborado pela autora (2023)

+ Selecdo de filtros - Foi realizada, optando-se por uma abordagem intuitiva inicial,
coletando hashtags e termos comuns relacionados a IA, tais como #ia, #ai, #openali,
#chatgpt e #bard.

+ Categorizacio de texto utilizou o modelo de Latent Dirichlet Allocation (LDA)
para o refinamento sistematico desses filtros, proporcionando um entendimento mais
profundo dos tépicos discutidos.

« Extracdo de dados - Foi executada por meio de web crawling, aplicando os filtros
selecionados para capturar dados pertinentes das redes sociais. Uma vez coletados, os
dados foram armazenados no Blob Storage, aproveitando suas vantagens em termos de
confiabilidade e custo-beneficio, facilitando a gestdo e o acesso aos dados, armazenados
em Json.

+ Escolha da ferramenta de armazenamento - A escolha recaiu sobre o Blob Storage
devido a sua escalabilidade, durabilidade e eficiéncia no gerenciamento de grandes
volumes de dados desestruturados, proporcionando beneficios como acessibilidade e
integracdo com ferramentas de andlise.

« Analise exploratoria - inicialmente os dados armazenados permitiu identificar as
conversas mais influentes e os sentimentos gerais em relacdo a inteligéncia artificial,
estabelecendo o terreno para anélises mais detalhadas e aprofundadas.
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3.4.1 Escolha da Ferramenta de Extracao

Nessa subsecao, serd explorada a Escolha da Ferramenta de Extracdo, analisando o
uso da API da Plataforma X seguido pelo Web Crawling, detalhando ambos os procedimentos

em subsecoes especificas.

3.4.1.1 APIda Plataforma X

Para dar inicio ao uso da API da Plataforma X, foi necessario criar uma conta de de-
senvolvedor e seguir o passo a passo disponivel no site oficial da Plataforma X (GETTING.. .,
2023). Apds registrar a aplicacdo, as chaves de API e tokens de acesso necessarios foram
obtidas para utilizar a API v2 da Plataforma X.

No ambiente de desenvolvimento, foi escolhido o Python como linguagem e a bi-
blioteca Tweepy (TWEEPY..., 2023) foi instalada, facilitando a interacdo com a API v2. O
fragmento de c6digo inicial para configurar a autenticacdo € o seguinte:

Cadigo 3.1 - Fragmento de cédigo Python

import tweepy

consumer_key = "API_KEY"

consumer_secret = "API_SECRET_KEY"
access_token = "ACCESS_TOKEN"
access_token_secret = "ACCESS_TOKEN_SECRET"

auth = tweepy.0AuthHandler (consumer_key, consumer_secret)
auth.set_access_token(access_token, access_token_secret)

api = tweepy.API(auth)

A data da tentativa de coleta com a API v2 foi de 20 de Agosto de 2023 e o script
Python abaixo utiliza Tweepy para interagir com a API da Plataforma X, realizando buscas
de posts com base em parametros especificos. Os dados coletados sdo armazenados em um
diciondrio, seguindo critérios estabelecidos pela documentacio da API, incluindo o termo
de pesquisa e o limite de posts a serem recuperados.

Codigo 3.2 - Fragmento de codigo Python

for tweet in tweepy.Cursor(api.search_tweets, q="inteligencia
artificial").items(10):
print (tweet.text)

Para a andlise de bookmarks na Plataforma X, funcionalidade que permite aos usua-
rios salvar posts para leitura ou referéncia futura, foi utilizado o endpoint GET /2/users/:id/
bookmarks da API da Plataforma X (GETTING..., 2023). Este endpoint permite acessar
posts favoritados por um usuério autenticado, exigindo autenticacio via OAuth 2.0. Respei-
tamos os limites de taxa, que sdo de 180 solicitagdes a cada 15 minutos por usudario. Este
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recurso oferece a flexibilidade de selecionar campos especificos de posts, expansées para
dados relacionados e opcdes de paginacdo, essenciais para a coleta eficiente de dados no
nosso estudo.

Apesar da facilidade de uso, as limita¢des do plano gratuito, como o acesso a posts
dos ultimos 7 dias e restricdes de taxa, levaram a decisido de ndo usar a API para coleta de
dados em grande escala. Os planos premium e empresariais, que oferecem maior acesso,
foram considerados, mas os custos associados excediam o orcamento do projeto, excedendo
o valor de 100 doéralres por més.

3.4.1.2 Extracdo de Dados (Web Crawling)

Para realizar uma andlise espaco-temporal detalhada, a estratégia de extracdo de
dados evoluiu para o Web Crawling. Esta técnica provou ser notavelmente eficaz, superando
as restricoes impostas pela API da Plataforma X. Com o Web Crawling, foi capturado com
sucesso posts publicos filtrados por palavras-chave e hashtags, garantindo uma coleta de

dados abrangente e pertinente para a analise de sentimentos.

O cddigo em JavaScript, encontrado em A.1, desempenha um papel fundamental
na metodologia de coleta de dados, especificamente na estruturacdo dos dados extraidos
da Plataforma X. A funcdo isNewTweet verifica se um tweet especifico ja foi incluido na
coleta, evitando duplicatas.

let isNewTweet = (tweet) => {
return !tweetsAcc.includes(tweet);

J4 a createDto serve para a criacdo de um objeto de transferéncia de dados (DTO).
Esta funcio extrai detalhes de um tweet, como nome do usudrio, texto do tweet, data,
comentarios, retweets, curtidas, visualizacoes e o HTML completo do tweet.

function createDto(tweet) {

let name = tweet.querySelector(’ [data-testid=User-Name]’).textContent

let tweetText = tweet.querySelector(’[data-testid="tweetText"]’) .textContent

let tweetDate = tweet.querySelector(’time’).getAttribute(’datetime’)

let comments =
tweet.querySelectorAll (’ [data-testid="app-text-transition-container"]’)

let retweets =
tweet.querySelectorAll (’ [data-testid="app-text-transition-container"]’)

let likes =
tweet.querySelectorAll (’ [data-testid="app-text-transition-container"]’)

let views =
tweet.querySelectorAll (’ [data-testid="app-text-transition-container"]’)
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10 let html = tweet.outerHTML
1}

Apo0s criar o objeto, os dados sdo armazenados num repositorio, que serd explicado
melhor na Secdo 3.4.3, salva o post e inicia a rolagem automatica da tela. Ele verifica novos
posts na pagina, acumulando-os em um array e filtrando duplicatas. Cada post € processado
e verificado no Blob Storage antes de ser salvo, assegurando a coleta de dados relevantes e
ndo duplicados.

As etapas sdo as seguintes, ilustrada também na Figura 3.3:

Inicio da Extragao

2
Extrai tweets da pagina
2
Filtra tweets nao acumulados
2
Utiliza createDto para estruturar dados Verifica se o tweet existe no Blob Storage
2
Salva tweets nao duplicados no Blob Storage
2
Evento de Rolagem detectado
Y
Executa storeNewTweets Continua extragao

Figura 3.3 - Fluxograma das etapas de extracdo, Fonte: Elaborado pela autora (2023)

Automaciao de Rolagem: Utiliza um setInterval para rolar automaticamente a
pagina, permitindo carregar posts progressivamente.

Acumulacao de Tweets: Utiliza um array tweetsAcc para acumular posts coletados.

Processamento e Salvamento de Novos Tweets: Define a funcdo storeNewTwe-
ets, que segue o algoritmo a seguir.

Implementacio de Proxy CSP para Minimizar Restricoes

Conforme a Figura 3.4, durante a aplicacdo do script, a mensgame de erro de CSP foi
apresentada.

» GET https://tw
blob does not

core.windows.net/tweets/E1zo%2@Brito@elzobrito¥CI2%B7Deck2@13 2823-12-13714:49:43,0987.Json%/D 484 (The specified WVM258:63 (f

@ » Refused to connect to 'http

veetscrap.blob. core.windows.net/tweets/
Cb3USqMIF1TTVCS9%2BEGC 7d84nW7530wlnyr

WsA¥3D' because it vi

Zo¥28BritofelzobritoX¥CI%E. @78sv=2022-11-02&sr=c&sig= serviceworker.4+2224ca.js5:1
ates the document's Content Security Policy.

¥ {success: true}

© »Refused to connect to 'https://t
530wdlhyred¥sFusA%3D' because it

weetscrap.blob.core.windows.net/tweets/E]170%28Britofel robritokC2%B. 07&sv=2022-11-82&sr=c&sig=Cb3UIqHIFI TTVCSI%2BEGC zdB4nVT
lates the document's Content Security Policy

@ »Refused to connect to 'http /tweetscrap.blob.core.windows.net/tweets/Jinyal @jinyali9B%¥CI%¥B7De. A7Rsv=2022-11-82&sr=cRsig= serviceworker.4f2224ca.js:1
Cb3USgMIF1ITVCS 9% 2BEGCzdB4nV7530wlhyre3YsFusA%3D" because it violates the document's Content Security Policy.

Figura 3.4 - Erro CSP, Fonte: Coletado pela autora (2023)

De acordo com o repositorio de desenvolvedor do Mozilla, a mensagem de erro indica
que uma pagina da Web ou aplicativo esté se recusando a se conectar a um URL especifico
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porque viola a Politica de Seguranca de Conteudo (CSP) (MDN WEB DOCS, 2023). A CSP ¢
uma medida de seguranca adicional que ajuda a detectar e mitigar certos tipos de ataques,
como Cross-Site Scripting (XSS) e ataques de inje¢do de dados (MDN WEB DOCS, 2023).

Os ataques XSS sdo uma preocupacdo significativa na seguranca da web. A imple-
mentacdo eficaz de uma CSP pode mitigar esses ataques, controlando as fontes de scripts
executaveis e reduzindo vetores de ataque(YUSOF; PATHAN, 2016). Além disso, a analise
segura de CSPs pode ser aprimorada através do uso de técnicas como o agrupamento nao
supervisionado, conforme explorado em estudos recentes (REN; YUE, 2023).

A desativagdo da Politica de Segurancga de Conteudo (CSP) foi uma etapa essencial
para realizar o webscraping efetivo dos dados da Plataforma X. Esta medida foi tomada para
facilitar a coleta de informacdes especificas, permitindo uma andlise mais profunda das
tendéncias e padrdes de uso da plataforma.

No entanto, ¢é crucial ressaltar que tal agdo ndo infringiu as politicas de seguranca
da Plataforma X (TWITTER, 2023b). Isso foi possivel gracas ao uso do "academic research
product track"da Plataforma X, um servico desenvolvido especialmente para pesquisadores
(TWITTER, 2023a). Este recurso proporciona acesso autorizado e ético ao vasto arquivo de
posts publicos histéricos do Twitter, mesmo sem utilizar API.

Dessa forma, o uso do "academic research product track"garantiu a aderéncia as
normas de seguranca da Plataforma X. A coleta de dados, realizada dentro dos limites
desse programa, assegurou que a integridade e seguranca da plataforma fossem mantidas.
Assim, a pesquisa foi conduzida de forma responsavel e em conformidade com as diretrizes
estabelecidas pela plataforma.

¥ Sobre

Politica de Seguranca de Contetido ou CSP € uma técnica para mitigar certos tipos de ataques da web no navegador. Esteja vocé testando um aplicativo da web ou
desenvolvendo um site, pode ser necessdrio desabilitar temporariamente as regras do CSP. Use este site para ver se as regras CSP s8o permitidas ou blogqueadas em seu
navegador

Teste as regras do CSP no seu navegador

Clique nos botdes abaixo para ver se as regras CSP estdo ativas ou nfo em seu navegador. Atualmente, cinco regras sfo implementadas aqui.

CSP>> img-src 'nenhum’ Recusou-se a carregar o exemplo img porque viola a regra CSP.
CSP>> frame-src "nenhum® Recusou-se & carregar o quadro de amostra porgue viola a regra CSP.
CSP>> script-src 'nenhum' Recusou-se a carregar o script de amostra porgue ele vicla a regra CSP.

CSP»»> estilo-src 'nenhum’ Recusou-se a carregar o estilo de amostra porque viola & regra CSP.

CSP>» filho-src "nenhum® Recusou-se & carregar o exemplo filho porque viocla a regrz CSP.

Figura 3.5 - Antes do CSP, Fonte: Coletado pela autora (2023)
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Finalmente, foi implementado um proxy de Politica de Seguranca de Contetido (CSP)
no Chrome. Vale ressaltar que antes da aplicacdo da configuracdo do proxy, foi utilizado um
testador de CSP (TOOLS, 2023), que segue na Figura 3.5.

O procedimento realizado para configuragdo do Proxy CSP iniciou-se pela configura-
cao do proxy, onde o browser Chrome foi executado conforme Figura 3.6.

‘chrome.exe --disable-web-security --user-data-dir="C:/ChromeDevS

C:\Program Files

Figura 3.6 — Abrindo Chrome sem CSP, Fonte: Coletado pela autora (2023)

Configuracio do Proxy: Foi utilizado um servidor proxy, Fiddler Classic (FIDDLER,
2023), para interceptar e alterar as respostas HTTPS, ajustando ou removendo os cabegalhos
CSP que impdem restricoes.

Instalacio e Configuracio do Fiddler: Apos a instalagdo do Fiddler, a captura foi
ativada e decodificacdo do trafego HTTPS, o que requer a instalagdo de um certificado de
seguranca e a subsequente reinicializacio do Fiddler.

Ajustes no Navegador: No Chrome, foi configurada a conexdo para o proxy,
direcionando-a para a porta utilizada pelo Fiddler ( 127.0.0.1:8888).

Modificacido das Respostas HTTP: O proxy ¢ ajustado para modificar os cabecalhos
CSP, facilitando o acesso ao conteudo sem violar as politicas de seguranca.

Testes de Verificacdo: Com a configuracdo completa, foram feitos os testes no site
da Plataforma X para assegurar que as modificacdes CSP permitem a extracio de dados.

Ap0s os procedimentos, 0 mesmo teste (TOOLS, 2023) de CSP feito apresentou o
resultado na Figura 3.7, além de que a mensagem de erro apresentada na Figura 3.4 nio foi
mais apresentada, permitindo a extracao de dados.

Teste as regras do CSP no seu navegador

Clique nos botBes abaixo para ver se as regras CSP estdo ativas ou ndo em seu navegador. Atualments, cinco regras s&o implementadas aqui

C5P»» img-src 'nenhum” MNenhuma regrz CSP estd presente para img. O recurso de amostra fol carregado com sucesso.

CSP>> frame-src 'mnenhum® Nenhuma regra CSP estd presente para o quadro. O recurso de amostra foi carregado com sucesso.
CSP»» script-src 'nenhum’ MNenhuma regra CSP estd presente para o script. O recurso de amostra foi carregado com sucesso.
CSP»> estilo-src 'nenhum’ Nenhuma regra (SP estd presente para o estilo. O recurso de amostra foi carregado com sucesso.

CSP»> filho-src 'menhum” Nenhuma regra CSP estd presente para o filho. O recurso de amostra foi carregado com sucesso.

Figura 3.7 — Depois CSP, Fonte: Coletado pela autora (2023)



3.4.2 Selecdo de Filtros e Categorizacao de Texto

Neste subcapitulo, serdo detalhados os métodos empregados na selecdo de filtros e
hashtags para analise de sentimentos na Plataforma X, conforme ilustrado na Figura 3.1. Esta
escolha, essencial na fase de elaboragdo do banco de dados, influencia significativamente a
qualidade dos dados coletados.

Segundo estudos recentes, a escolha acertada de caracteristicas no processamento
dos dados € crucial, como evidenciado pelo aumento da eficécia e precisdo, chegando a cerca
de 94.13% em um determinado dataset (PARVEEN et al., 2023).

A Figura 3.8 ilustra o processo de escolha de topicos e filtros ideais feitos antes da
extracdo para construcdo do dataseet.

Topicos e o Latent Dirichlet Allocation (LDA)
X @
\‘ - 0% DADOS SIM % =
ANALISE CONVERGENCIA

ITERACADE P—
EXPLORATORIA  +—— s LSSt
INICIAL E ALEATORIA REAJUSTES oTEMA P C

— i

Figura 3.8 — Processo de escolha e construcdo de topicos e filtro, Fonte: Elaborado pela autora (2023)

1. Anadlise Exploratodria Inicial: Comecar com uma selecdo intuitiva de hashtags e
termos relacionados a IA (como #ia, #ai, #openali, #chatgpt, #bard). E possivel observar
a configuracdo feira na figura 3.9.

Selegdo de Palavras-Chaves e Filtros

Analise Exploratoria Inicial

1 (#ia OR #ai OR #openai OR #chatgpt OR #bard) lang:en 3 (inteligénciaartificial) lang:pt unfil fimMes since:inicioMes
until:2023-09-30 since:2023-07-01

2 (#inteligénciaartificial) lang pt until-fimMes sincecinicioMes 4 Mdo mostrar posts com fotos e links

Figura 3.9 - Configuragdo da selecdo de palavras chaves, Fonte: Elaborado pela autora (2023)

2. Refinamento através de Métodos Sistematicos: Foram aplicados 3 tipos de modelos
sistematicos de refinamento de pesquisa, sendo eles:

a) Analise de Frequéncia: Verificar a frequéncia de termos relacionados a IA em
posts existentes para identificar os mais comuns.

b) Analise de Topicos: A Andlise de Topicos, empregando técnicas como o Latent
Dirichlet Allocation (LDA), é fundamental para identificar termos e hashtags
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recorrentes em conversas sobre Inteligéncia Artificial (IA). Essa técnica é uma

ferramenta poderosa no Processamento de Linguagem Natural (PLN) e anélise

de dados textuais. Ela ¢ especialmente valiosa para revelar estruturas ocultas,

chamadas de topicos, em grandes conjuntos de documentos. O LDA ¢ um dos

modelos mais populares para esse fim.

c) Analise de Sentimento: Filtrar termos que tendem a estar associados a senti-

mentos positivos ou negativos sobre IA.

3. Feedback Iterativo: Refinar os filtros com base nos resultados obtidos € essencial

para aprimorar a relevancia e a abrangéncia. O objetivo € alcancar a convergéncia antes

de prosseguir com a extracdo e a construcdo do dataset. A Figura 3.10 apresenta o filtro

final, onde se constatou que filtrar apenas a palavra "inteligéncia artificial”, excluindo

hashtags, links e imagens, ¢ a abordagem ideal. Isso ocorre porque, anteriormente,

surgiram problemas de leitura de imagens fora de contexto, dificultando a andlise de

sentimentos.

FILTRO NO X (ex-Twitter)

| &

Figura 3.10 - Filtro final, Fonte: Elaborado pela autora (2023)

| P
X BuscaAvancada Procurar X BuscaAvancada
Palavras N
Filtros
Todas essas palavras
_\' . . :'A N ° .. Respostas
inteligéncia artificial
Exemplo: 0 que estd acontecendo - contém "o que estd” e "acontecendo™
Incluir respostas e postagens originais
Mostrar apenas respostas
Esta frase exata
Exemplo: happy hour - contém a frase exata “happy hour” LigagBes
Qualquer uma dessas palavras Noivado
Exemplo: gatos cdes - contém “gatos”™ ou “cachorros” (ou ambos)
Respostas minimas
Examplo: 280 - postagens com pelo menos 280 respostas
Nenhuma dessas palavras xemplo postagens com pelomenos espostas
Exemplo: gatos cdes - nZo contém “gatos”™ e ndo contém “cachorros™ Curtidas minimas
10
Examplo: 280 - postagens com pelo menos 280 curtidas
Essas hashtags
Exemplo: #ThrowbackThursday - contém a hashtag # ThrowbackThursday .
Repostagens minimas
Linguagem * =
=
( datas )
De
Més o Dia o Ana -
Janeiro 1 2023
Para
Mis Dia ANE
o s ~ v
Janeiro k| 2023
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3.4.2.1 Categorizagdo de Texto

A categorizagdo de texto ¢ um processo fundamental no manejo de grandes quanti-
dades conteudos textuais, conforme discutido nos trabalhos de Cavnar e Trenkle (CAVNAR;
TRENKLE et al., 1994) e Pawar e Gawande (PAWAR; GAWANDE, 2012).

Cavnar e Trenkle realcam a importancia de um sistema de categorizagdo que seja
eficiente e capaz de tolerar erros textuais, como erros ortograficos e de reconhecimento de
caracteres. Eles introduzem uma metodologia baseada em N-gramas para a categorizacdo de
texto, destacando sua robustez e rapidez, essencial para processar eficientemente enormes
fluxos de textos eletronico.

Por outro lado, Pawar e Gawande apresentam a categorizacao de texto como uma
tarefa de classificacio de padrdes vital para a mineracio de texto e gerenciamento eficaz de
sistemas de informacao textuais (PAWAR; GAWANDE, 2012).

A utilizacdo da categorizacido de texto desempenhou um papel fundamental na
filtragem dos dados e no desenvolvimento controlado do conjunto de dados. Inicialmente,
uma andlise dos dados filtrados revelou que a maioria das publicacdes era categorizada por
natureza e sentimentos.

Para uma melhor compreensdo do progresso e estrutura do conjunto de dados,
recorreu-se a técnica de nuvem de palavras, conforme descrito no Coédigo do Apéndice
A.4. Essa abordagem foi essencial na mineracdo de dados, fornecendo insights sobre se o
dataset estava sendo compilado conforme o planejado, tendo o resultado apresentado na
Tabela 3.1. Mostrando um padrdo que emergiu, facilitando a identificacdo dos sentimentos

mais comuns, temas e suas naturezas predominantes.

Tabela 3.1 - Classificacdo de Naturezas e Categorias

Sugestao Sentimento | Assunto/Contexto | Opinido Anidlise
Inovadora Felicidade Tecnologia Manipuladora | Detalhada
Préatica Satisfacao Etica Facilitadora Objetiva
Conservadora | Neutro Impacto Social Util Subjetiva
Arriscada Preocupacdo | Futuro da IA Cética Superficial
Irrealista Medo Riscos e Desafios Critica Teorica
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3.4.3 Armazenamento de Dados

O Cddigo encontrado no Apéndice A.2 faz Armazenamento de Dados dos posts em

Azure Blob Storage, onde sua interface ¢ mostrada na Figura 3.11.

== Microsoft Azure Storage Explorer
Arquive Editar Exibir Ajuda

EXPLORER =z Introdugdo X tweets X
o v = 9

[ Y . @ o= & X
Recolher tudo Atualizar tudo Carregar Baixar Abrir  Visualizar  Mova Pasta  Selecionar Tudo Copiar Colar Clonar | Propriedades Excluir

w Contas de Armazenamento

O — & = /[‘ Blobs ativos (padréo) v tweests
» = site
v = tweetscrap Nome . | Camada de Acesso Ultima Mod... Hora da Ultima Modificagio
~ [ Blab Containers cellulae RT@checohall. Apr 22_2023-04-22T113 Frio (inferido) 22/11/2023 22:05
1 Slogs _
— m"ﬂs chernogirl @helldazesg-Feb 22_2023-02-22T03: Frio (inferido) 21/11/2023 20:55
Vet tixdn, Cid Cidoso@naosalve-Jun 9_2023-06-09T22:10: Frio (inferido) 25/11/2023 17:20
> 48 File Shares CONDE®@Ibergtosta:May 21_2023-05-22T02:3%: Frio (inferido) 25/11/2023 12:47
; L Dalgaris Lurscenski @DalgarisOficiakMay 3 202 Frio (inferido) 25/11/2023 1607
B3 Tables
5 Debochando do Luis Enrique @macunaimaparc  Frio (inferido) 22/11/2023 01:12
> = delabrun @delabrun1Mar 9_2023-03-10T010  Frie (inferida) 22/11/2023 18:52

Figura 3.11 - Interface do Azure Blob Storage, Fonte: Coletado pela autora (2023)

O Azure Blob Storage da Microsoft ¢ uma solucdo de armazenamento de objetos
para a nuvem, otimizada para armazenar grandes quantidades de dados ndo estruturados
(MICROSOFT, 2023). Esses dados incluem textos e informacdes binarias, como imagens,

documentos, arquivos de video e dudio.

Além disso, € util para gravacao de logs, backup e restauracdo de dados, recupera-
cdo de desastres e arquivamento (MICROSOFT AZURE BLOG, 2018). Os objetos no Blob
Storage sdo acessiveis globalmente via HTTP/HTTPS e podem ser gerenciados por meio de
varias interfaces de programacao e protocolos, como a API REST do Azure Storage e CLI.
(MICROSOFT AZURE BLOG, 2018)

A funcio SalvarBlob(dto) no codigo JavaScript apresentado é usada para salvar
dados no Blob Storage da Azure, Figura 3.11.

1 function SalvarBlob(dto) {

2 const accountName = ’tweetScrap’;

3 const sasToken = ’token’;

4 const containerName = ’tweets’;

5 | const blobName = ‘${dto.name}_${dto.tweetDate}.jsonl}‘;
6
7
8

const url = ’urlBlob’;

}

Declaracao de Variaveis: As variaveis accountName, sasToken, containerName e
blobName sdo inicializadas. Estas armazenam informacdes cruciais para a autenticacdo e
localiza¢do no Blob Storage.
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Construciao da URL: url é definida para indicar o endpoint de armazenamento do
blob.

Chamada fetch: Esta funcio realiza uma requisicio HTTP PUT para a URL do Blob
Storage. Ela utiliza as informacdes do DTO (dto), convertendo-as em JSON para o corpo da

requisicao.

fetch(url, {
method: ’PUT’,
headers: {
’x-ms-blob-type’: ’BlockBlob’,
>Content-Type’: ’application/json’,
’Access-Control-Allow-Origin’: ’x*’
X,
body: JSON.stringify(dto)
b

.then(response => response. json())
.then(data => console.log(data))
.catch(error => console.error(’Error:’, error));

Cabecalhos HTTP: Cabecalhos especificos sdo definidos, como o tipo de blob e o
tipo de conteudo, para garantir o correto processamento do blob.

Tratamento de Resposta: O codigo captura a resposta e possiveis erros. Em caso
de sucesso, os dados retornados sdo registrados no console; em caso de erro, o erro ¢ exibido.

3.4.3.1 Nuvem de Palavras

Foi utilizado o co6digo A.4 para gerar uma nuvem de palavras a partir dos tweets.
Foram utilizadas as bibliotecas wordcloud e matplotlib, com stopwords personalizadas, para
extrair e visualizar as palavras mais frequentes, refletindo as tendéncias emocionais dos
dados.

3.5 Machine Learning

Dando continuidade a arquitetura apresentada na Figura 3.1, a segunda etapa € a
de Machine Learning, onde possui 3 segmentos, sendo elas: pré-processamento de dados,

construcdo de modelo e identificacdo de padrdes e tendéncias.

3.5.1 Pré-processamento de Dados

Em aprendizagem de méquina, preparar dados € crucial, especialmente no processa-
mento de linguagem natural, onde ferramentas como NLTK (NLTK) e expressoes regulares
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em Python otimizam o tratamento de texto, melhorando significativamente os resultados
dos modelos.

3.5.1.1 Remocao de caracteres indesejados

A remocdo de caracteres indesejaveis, como pontuacio e espagos, € importante
para limpar dados de texto antes do treinamento de modelos. Func¢des de manipulacdo de
strings, como trim(), substring(), split(), e especialmente re.sub em Python, sdo eficazes
para eliminar tais caracteres, aumentando a clareza do texto e melhorando a precisdo das

previsoes.

A biblioteca ’re’ foi utilizada para remocdo de caracteres indesejados e, segundo
a documentacao Python , "o nome do médulo vem das iniciais do termo em inglés regular

expressions, também frequentemente chamadas de regex"(TWEEPY..., 2023).

A funcdo limpar_texto(texto): foi definida para limpar o texto que recebe um texto
como entrada.

A func@o re.sub recebe os seguintes pardmetros: re.sub(pattern, repl, string, count=0,
flags=0):. Tendo como pattern o padrao da expressio regular e indicar que tudo que ndo
for uma palavra ou espaco em branco serd substituido. J4 o texto.lower() ¢ um método para

converter todas as letras do texto em minusculas, facilitando a manipulacdo dos dados.

import re

def limpar_texto(texto):
# Remove caracteres especiais e pontuacdo usando expressdes regulares
texto_limpo = re.sub(r’[~\w\s/<>(O [\+\-\$%&#@\’\"]+’>, °>’ texto)

# Converte o texto para minusculas
texto_limpo = texto_limpo.lower ()

return texto_limpo

3.5.1.2 Stopwords, Tokenizacao e Stemming

Inicialmente, foi feito o tratamento das stopwords - palavras comuns com pouca rele-
vancia analitica - removendo-as para diminuir a dimensionalidade dos dados. Foi utilizada a
lista pré-definida da biblioteca NLTK.

Importacao das bibliotecas:

spaCy é uma biblioteca avancada de Processamento de Linguagem Natural (PLN)

que ¢ utilizada para tarefas como tokenizacdo e lematizacao.
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scikit-learn: Biblioteca de aprendizado de maquina utilizada para a vetorizacido de
textos através do CountVectorizer.

NLTK: Biblioteca de PLN para o processamento de linguagem natural, usada aqui
para acessar uma lista de stopwords em portugués e para stemming.

import spacy

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from nltk.corpus import stopwords

from nltk.stem import RSLPStemmer

A tokenizagdo, que segmenta textos em unidades menores (palavras ou frases), € outra
pratica importante. Para isso, foi empregada a funcionalidade de tokenizacdo da biblioteca
spaCy, preparando os textos para andlise computacional.

A funcdo preparar_texto utiliza o modelo de lingua portuguesa do spaCy para
processar o texto, remove stopwords usando a lista do NLTK, aplica stemming com o RSLPS-
temmer do NLTK. Retorna o texto processado.

# Funcdo para limpar, tokenizar e aplicar stemming
def preparar_texto(texto):

Carrega o modelo spaCy em portugues

nlp = spacy.load(’pt_core_news_sm’)

Lista de stopwords em portugues
stop_words_pt = set(stopwords.words(’portuguese’))

Inicializa o stemmer
stemmer = RSLPStemmer ()

Processa o texto
doc = nlp(texto)

Filtra tokens, remove stopwords, pontuagdes e aplica stemming
tokens = [stemmer.stem(token.text) for token in doc if token.text not in
stop_words_pt and not token.is_punct]

return ’ ’.join(tokens)

A biblioteca da NLTK foi pensada para essa finalidade, entretanto segundo a pesquisa de
(Barras2022), o spaCy é geralmente mais rapido do que o NLTK e tem melhor desempenho
em tarefas de processamento de linguagem natural (PLN) de grande escala, além disso, for-
nece uma andlise mais precisa e possui modelos pré-treinados que sdo otimizados para tarefas
especificas, além de que a NLTK exige uma abordagem mais experimental e personalizada,
ndo sendo necessaria para a finalidade dessa pesquisa.
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Posteriormente, os tokens foram transformados em vetores e identificou a presenga
ou auséncia de palavras nos textos. A funcio vetorizar_textos converte os textos processados
em vetores numeéricos utilizando CountVectorizer do scikit-learn, que transforma o dataset

em uma matriz de contagens de tokens.

def vetorizar_textos(textos):
vectorizer = CountVectorizer()
X = vectorizer.fit_transform(textos)
return X, vectorizer.get_feature_names_out ()

# Funcdo principal para processar e vetorizar textos

def analisar_sentimentos_ai(lista_textos):
textos_preparados = [preparar_texto(texto) for texto in lista_textos]
vetores, vocabulario = vetorizar_textos(textos_preparados)
return vetores.toarray(), vocabulario

A lemmatizacdo foi incorporada, convertendo palavras para suas formas bésicas, para
simplificar os textos. Esta técnica é implementada através das bibliotecas NLTK e Spacy,

sendo esta ultima particularmente eficiente para o portugués.

Abaixo estd um exemplo aplicado em um post, antes de ser aplicado no dataset inteiro

textos = ["A inteligencia artificial vai revolucionar o mundo.", "Os robos
serdo nossos amigos ou inimigos?"]
vetores, vocabulario = analisar_sentimentos_ai(textos)

print("Vocabuléario:", vocabulario)
print("Vetores de texto:\n", vetores)

Ao combinar remocdo de stop words, tokenizacdo, vetorizacdo e lemmatizacao, a
precisio e eficacia dos modelos de ML foram aprimoradas, facilitando tarefas a andlise de

sentimentos e classificacdo de texto.

3.5.2 Treinamento do Modelo

A classificacdo dos dados foi conduzida de forma manual, levando em conta as
experiéncias pessoais da autora do projeto e suas interacdes nas redes sociais. E importante
reconhecer que essa abordagem pode conter algumas situacdes enviesadas devido a natureza
subjetiva das experiéncias individuais.

A Tabela 4.3 serd apresentada no Capitulo 4.1.3 que corresponde aos resultados do
treinamento. O Codigo A.6 foi responsavel pelo treinamento e encontra-se disponivel no
Apéndice A.
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O processo de treino comecou com a leitura de desse conjunto de dados, contendo os

posts e seus respectivos sentimentos Sentiment, TweetText.

Os sentimentos foram convertidos em valores numéricos através da funcao pro-

cess_sentiment, facilitando o tratamento computacional.

Posteriormente, o conjunto de dados foi dividido em partes para treinamento (75%) e
teste (25%), utilizando a funcdo train_test_split. Para a vetorizacio dos textos, foi empre-
gado o TfidfVectorizer, transformando os textos em vetores numéricos que representam a
importancia relativa das palavras.

Adicionalmente, a matriz de confusdo foi gerada para visualizar o desempenho
do modelo nas diferentes classes de sentimentos, usando a biblioteca seaborn para uma

representacdo grafica eficaz.

O modelo SVM foi treinado com os vetores TF-IDF, e sua performance foi avaliada
no conjunto de teste, utilizando métricas como precisdo, recall e pontuacio F1, fornecidas

pelo classification_report.

O modelo selecionado para a andlise de sentimentos foi o SVM (Support Vector
Machine) com vetorizacdo TF-IDF, implementado pela biblioteca Scikit-learn. Esta deci-
sdo foi baseada em literatura académica relevante (PRACIANO, 2018) e (SILVA, G. d. M.;
GONCALVES, 2023), que demonstrou precisdo e acuracia compardaveis entre o SVM e outros

modelos. Portanto, a exploracdo de alternativas foi considerada fora do escopo deste trabalho.

Modelos nio testados incluem:

» CountVectorizer com SGDClassifier
« TfidfVectorizer com MultinomialNB

o CountVectorizer com MultinomialNB

Esses modelos ndo foram empregados pois as investigacdes citadas indicaram que
a precisio e a acuricia obtidas com o SVM eram equivalentes, tornando desnecessdria a

aplicacdo de métodos alternativos.

3.6 Desenvolvimento do Questionario

Para obter dados mais precisos e objetivos, que dispensassem a andlise de senti-
mentos e permitissem uma comparacio com os dados da Plataforma X, desenvolveu-se
um questiondrio online estruturado. Este instrumento de pesquisa incluiu tanto perguntas
fechadas quanto abertas, sendo as respostas coletadas no periodo de 15° de Novembro a 15
de Dezembro de 2023.
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O publico-alvo do survey englobou uma ampla diversidade de participantes, abran-
gendo diferentes faixas etdrias, géneros, niveis de escolaridade e profissdes. A participacdo
foi inteiramente voluntaria, com os participantes consentindo o uso de suas respostas para
fins cientificos, conforme evidenciado pelo termo de consentimento apresentado na Figura
3.12.

Termo de Consentimento de Participa¢do na Pesquisa

1. Objetivo da Pesquisa: O objetivo geral desta pesquisa é propor um framework para entender opinides
sobre o impacto da Inteligéncia Artificial (IA) em suas vidas didrias e na sociedade. Especificamente, o
estudo busca analisar sentimentos em diferentes contextos espaciais e temporais, considerando as
implicacbes éticas, sociais e técnicas dessa aplicacéo.

2. Procedimentos: Como parte da pesquisa, vocé sera convidado a responder um guestiondrio andnimo
que inclui perguntas sobre suas percepgdes e opinides relacionadas a |A. A participagio envolve
responder a perguntas baseadas em escalas de Likert, bem como algumas perguntas abertas.

3. Voluntariedade: Sua participagfo nesta pesquisa € completamente voluntdria. Vocé tem o direito de
retirar-se da pesquisa a qualguer momento, sem necessidade de justificar a sua decis8o e sem que isso
traga qualquer prejuizo a vocé.

4. Confidencialidade: As informagfes coletadas durante a pesquisa serdo mantidas em estrita
confidencialidade. Nenhum dado que permita sua identificagio pessoal sera divulgado, e todas as
respostas serdo processadas de forma agregada para garantir o anonimato.

5. Contato: Se tiver perguntas sobre a pesquisa, vocé pode entrar em contato com:
ia.impactos.unb@gmail.com

0 tempo médio de resposta é de 4 minutos. Possui 5 sessoes, tendo entre 2 a 5 perguntas cada.

Ao selecionar "Concordo” abaixo, vocé indica que leu e compreendeu as informacgfes acima e concorda
voluntariamente em participar desta pesquisa.

Figura 3.12 - Termo de Consentimento aplicado no questionario Survey, Fonte: Elaborado pela
autora (2023)

O questionério abrangeu uma série de topicos, incluindo demografia, idade, género,
nivel de escolaridade, profissdo e localizacdo. As questdes objetivas focaram em opinides e
percepcoes sobre a IA, abordando temas como o impacto da IA na sociedade, sua influéncia
nas tomadas de decisdo, a possibilidade de substituicio humana por IA em decisdes futuras,
os efeitos da IA na educacio, além de permitir observagdes abertas sobre o tema.

As secoes do questionario foram organizadas conforme indicado abaixo, com as
respectivas perguntas detalhadas na Tabela 3.2:

1. Percepcoes sobre Impactos da IA no Emprego.
2. Confiabilidade e Precisdo da IA.

3. EticanaIA.
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4. Percepcdo Geral sobre IA em Redes Sociais.

5. Futuro da IA.

Antes do lancamento oficial do questionario, conduziu-se um teste piloto com 10

individuos. Esta etapa preliminar envolveu a andlise dos dados coletados para assegurar que

as respostas obtidas atendessem as expectativas do estudo. Foi durante este teste que surgiu

a ideia de incluir uma secio de observagdes abertas, possibilitando uma anélise combinada

com os dados da Plataforma X.

Tabela 3.2 - Questionario aplicado

Secao Pergunta Tipo de
Resposta
Voceé acredita que a inteligéncia artificial criard | Escala
Impactos no emprego . N .. .
mais empregos ao invés de eliminar? Linear 0-5
Vocé se sente preparada(o) para utilizagdo da IA | Escala
como facilitador de tarefas? Linear 0-5
Na sua opinido, até que ponto vocé confia na preci- | Escala
Confiabilidade sdo dos sistemas de IA em identificar e interpretar | Linear 0-5
corretamente os sentimentos expressos nas posta-
gens em Redes Sociais?
Vocé acha que as decisdes tomadas por IA s3o mais | Escala
justas do que as tomadas por humanos? Linear 0-5
[ Vocé acredita que os desenvolvedores de IA estdo | Escala
Etica na TA . . . .
considerando questdes éticas suficientemente? Linear 0-5
Voce esté ciente de que suas postagens em Redes | Multipla
Sociais podem ser analisadas por sistemas de IA | Escolha
para andlise de sentimentos?
~ Vocé acredita que a IA interfere em suas decisdes | Escala
Percepcdo sobre IA s .
politicas? Linear 0-5
Qual ¢ a sua opinido sobre o uso de Inteligéncia Ar- | Escala
tificial para analisar sentimentos em plataformas | Linear 0-5
de midia social? Vocé acha que é mais benéfico ou
prejudicial?
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4 Resultados e Discussoes

Nesse capitulo serdo apresentados os principais resultados da andlise de sentimentos
em relacdo a Inteligéncia Artificial, realizando um comparativo entre resultados obtidos a
partir de um modelo de treinamento de Machine Learning e os resultados obtidos a partir de
um Survey.

4.1 Analise de Dados da Plataforma X

Foram utilizados dados extraidos da Plataforma X para a andlise de sentimento.
Conforme descrito na Secdo 3.4.1.2 e no codigo apresentado no Apéndice A.1, foram obtidos
82700 posts unicos, sem repeticoes, empregando a funcdo isNewTweet.

4.1.1 Coleta de Dados e elaboracdo do database

Os dados foram coletados durante um periodo de 11 meses em 2023, come¢ando em
01 de Janeiro e terminando em 30 de Novembro. Este processo de coleta durou 7 semanas,
um periodo relativamente curto para extrair um volume expressivo de dados. Essa eficiéncia
se destaca mesmo quando comparada a API da Plataforma X, que permite 180 solicitacdes a
cada 15 minutos por usuario, conforme explicado na se¢do 3.4.1.1.

Utilizagdo do BlobStorage

Dados armazenado no BlohStorage Dados totais

25000
20000
15000
10000

5000

Semanai
Semana 3
Semana s
Semana 7

Figura 4.1 — Gréafico representando a quantidade de dados armazenados no BlobStorage em relacdo
ao tempo de extracdo. Fonte: Servidor BlobStorage. Traducdo para o Portugués realizada
pela autora em Dezembro de 2023.

O grafico na Figura 4.1 ilustra o acamulo de posts no BlobStorage (MICROSOFT,
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2023) ao longo das 7 semanas de coleta. Cada post foi armazenado como um arquivo Json.
Observa-se um aumento progressivo na quantidade de dados coletados, uma consequéncia
do incremento nas tentativas de extracdo massiva.

O aumento progressivo na coleta de dados ocorreu devido aos erros iniciais associados
ao CSP(MDN WEB DOCS, 2023) (conforme discutido no Capitulo 3.4.1.2) e a preocupagao
em cumprir as Politicas de Seguranca da Plataforma X (TWITTER, 2023b). Eventualmente,
foi alcancado um limite méaximo de 24000 posts didrios salvos no BlobStorage, sem enfrentar
problemas para coletar essa quantidade de dados em um tnico dia.

Uma das informacdes extraidas dos posts foi a data de publicac@o. Foi possivel identi-
ficar os meses que mais tiveram extracdo de posts, mostrada na Figura 4.2

Quantidade de post coletados entre Janeiro de 2023 e Novembro de 2023

14000
12000
10000

a0o00

G000

Quantidade de Posts

4000

2000

Figura 4.2 — Grafico de posts coletados por més. Fonte: Servidor BlobStorage. Traducio para o
Portugués realizada pela autora em Dezembro de 2023.

Para entender o motivo de alguns meses terem maiores quantidades de posts, foi
feita uma pesquisa em fontes de blogs de informacdes, plataformas e jornais para tentar
identificar algum marco historico que justificasse o aumento de engajamento. Os marcos
historicos estdo representados no grafico da Figura 4.3.

Fazendo um cruzamento de dados, feito com a biblioteca matplotlib, foi feita a
interseccdo de informacdes obtidas nos graficos 4.2 e 4.3. Com isso, concluiu-se que alguns
marcos histéricos, como os lancamentos das ferramentas de IA ChatGPT, Bard e Grok,

contribuiram para o engajamento sobre IA.
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Timeline of Key Al Development Events: 2022-2023

Refmini Significant Download Milestone -~ SNatorT
——
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—a— Grok

Grok Launch (Elon Musk} | —*— Remin .
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Figura 4.3 — Grafico de marcos da IA interseccionado com posts coletados por més. Fonte: Realizada
pela autora em Dezembro de 2023.

Quantidade de post coletados entre Janeiro de 2023 e Novembro de 2023
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Figura 4.4 — Grafico de marcos da IA interseccionado com posts coletados por més. Fonte: Realizada
pela autora em Dezembro de 2023.

4.1.2 Pré-processamento de Dados

Os resultados do pré-processamento de dados sdo detalhados nas Tabelas 4.1 e 4.2,
conforme descrito no Capitulo 3.5.1. Estes incluem a remocao de caracteres indesejados,
stopwords, tokenizagdo e stemming.

Devido a significativa quantidade de dados, essa tarefa exigiu um consumo intenso
de processamento, totalizando aproximadamente 15 horas para ser concluida em toda a base
de dados. As tabelas fornecem alguns exemplos ilustrativos do dataset apds o processamento
de dados, com alteracdes para proteger informacdes pessoais, mantendo a integridade e
precisdo das anélises.

O processo, transformou significativamente o conjunto original, melhorando a efici-
éncia e precisio da andlise subsequente.

A lematizacdo normalizou textos para formas base, enquanto a remoc¢ao de stopwords
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eliminou palavras redundantes, focando em contetido mais relevante.

Tabela 4.1 - Exemplo de posts ap6s retirada de Stopwords e Caracteres Indesejados

Dados Originais

Dados Sem Stopwords e Caracteres In-
desejados

chatGPT: inteligéncia artificial nota 1000

chatGPT inteligéncia artificial nota 1000

redacdo ENEM redacio ENEM
Caia fora acenda incenso ou faca mentali- | Caia fora acenda incenso faca mentalizagcdo
zacdo limpeza limpeza

Para consolar confesso debate perfil estra-
nho respondia coisas estranhas Depois per-
cebi inteligéncia artificial

consolar confesso debate perfil estranho res-
pondia coisas estranhas percebi inteligén-
cia artificial

redes sociais robos usam inteligéncia arti-
ficial censura prévia serd feroz contra es-
querda

redes sociais robos usam inteligéncia arti-
ficial censura prévia serd feroz contra es-
querda

PS liberdade certo ponto expor opinido twit-
ter Isso pode acabar

PS liberdade certo ponto expor opinido twit-
ter pode acabar

jornalulas serdo substituidos Inteligén-
cia Artificial plano comunoglobalista Rua
Amargura sera destino Ninguém sera pou-
pado

jornalulas substituidos Inteligéncia Artifi-
cial plano comunoglobalista Rua Amargura
destino Ninguém poupado

Tabela 4.2 - Exemplo de posts apos a aplicacdo de técnicas de Tokenizacdo e Lemmatization.

Lematizacao Aplicada

Tokenizacio

chatGPT inteligéncia artificial notar 1000

[CHATGPT, INTELIGENCIA, ARTIFI-

redacio ENEM CIAL, NOTAR, 1000, REDACAO, ENEM]
Cair fora acender incenso fazer mentaliza- | [CAIR, FORA, ACENDER, INCENSO, FA-
cao limpar ZER, MENTALIZACAO, LIMPAR]

consolar confessar debater perfil estranho
responder coisa estranho perceber inteli-
géncia artificial

[CONSOLAR, CONFESSAR, DEBATER,
PERFIL, ESTRANHO, RESPONDER,
COISA, ESTRANHO, PERCEBER, INTE-
LIGENCIA, ARTIFICIAL]

rede social robd usar inteligéncia artificial
censura prévio ser feroz contra esquerdo

[REDE, SOCIAL, ROBO, USAR, INTELI-
GENCIA, ARTIFICIAL, CENSURA, PRE-
VIO, SER, FEROZ, CONTRA, ESQUERDO]

PS liberdade certo ponto expor opinido twit-
ter poder acabar

[PS, LIBERDADE, CERTO, PONTO, EX-
POR, OPINIAO, TWITTER, PODER, ACA-

tino Ninguém poupar

BAR]
jornalula substituir Inteligéncia Artificial | [JORNALULA, SUBSTITUIR, INTE-
plano comunoglobalista Rua Amargura des- LIGENCIA, ARTIFICIAL, PLANO,

COMUNOGLOBALISTA, RUA, AMAR-
GURA, DESTINO, NINGUEM, POUPAR]

Ver Ana Maria medo inteligéncia artificial

[VER, ANA, MARIA, MEDO, INTELIGEN-
CIA, ARTIFICIAL]




4.1.3 Treinamento do dataset

A classificacdo dos dados foi conduzida de forma manual, levando em conta as
experiéncias pessoais da autora do projeto e suas interacdes nas redes sociais. E importante

reconhecer que essa abordagem pode conter algumas situacdes enviesadas devido & natureza

subjetiva das experiéncias individuais.

Tabela 4.3 - Exemplo de dados classificados para treinamento

Dados Originais Sentimento
chatGPT: inteligéncia artificial nota 1000 redagdo ENEM Positivo
Caia fora acenda incenso ou faga mentalizacdo limpeza Neutro
Para consolar confesso debate perfil estranho respondia coisas estra- | Negativo
nhas Depois percebi inteligéncia artificial

redes sociais robos usam inteligéncia artificial censura prévia serd | Negativo
feroz contra esquerda

PS liberdade certo ponto expor opinido twitter Isso pode acabar Neutro
jornalulas serdo substituidos Inteligéncia Artificial plano comunoglo- | Negativo
balista Rua Amargura serd destino Ninguém serd poupado

Hoje ultimo dia Product Manager hygraph Positivo

O enviesamento € uma dificuldade inerente ao processo de classificacdo, uma vez

que cada pessoa tem sua propria perspectiva.

A tarefa de classificar dados foi desafiadora, especialmente quando se lida com
uma grande quantidade de informacdes. Neste projeto, foram treinados 20.000 posts, o que
corresponde a aproximadamente 25% do total de dados disponiveis. A Tabela 4.3 representa

exemplos dos dados treinados manualmente.

Os dados classificados foram submetidos ao processo descrito no Capitulo 4.1.3. Na

Figura 4.5 foi possivel observar a matriz de confusao.

Valores Previstos

Positivo Neutro Negativo

2,80%

8 Positivo 0,70% 0,20%
@

o

]

-E a0,

g Neutro 32%%

5]

2

2

< Negativo 8,70% 3,50%

Figura 4.5 - Matriz de Confusdo Fonte: Elaborado pela autora (2023)
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A matriz de confusio é uma ferramenta utilizada para avaliar o desempenho de

modelos de classificacdo. A interpretacdo foi a seguinte:

Dos posts classificados como positivos, 89% foram previstos corretamente como posi-
tivos pelo modelo. No entanto, 0,70% dos posts positivos foram incorretamente classificados
como neutros, e 0,20% como negativos (falsos negativos).

A maioria dos posts neutros foi identificada corretamente, com 98,80% de precisao.
Por outro lado, 32% dos posts que foram verdadeiramente positivos foram falsos neutros, e
2,80% dos que eram verdadeiramente negativos foram falsos neutros.

Para os posts negativos, o modelo acertou 79% das vezes. Ainda assim, houve casos
em que posts negativos foram confundidos como positivos (8,70%) ou neutros (3,50%) pelo
modelo.

4.2 Analise de dados do Survey

O Formulario obteve 51 respostas coletadas no periodo de um més entre os dias 15 de
Novembro de 2023 e 15 de Dezembro de 2023 e contém um conjunto de dados da pesquisa

sobre a percepc¢do publica da inteligéncia artificial. Os principais temas analisados foram:

1. Percepcoes sobre impactos da IA no emprego.
2. Confiabilidade e precisdo da IA.
3. Etica e futuro da IA.

4. Percepcdo geral sobre IA em redes sociais.

4.2.1 Percepcoes sobre Impactos da IA no Emprego

As respostas para as trés perguntas sobre percepcoes de impactos da inteligéncia

artificial no emprego encontram-se a seguir juntamente com seu grafico na Figura 4.6.

1. Vocé acredita que a inteligéncia artificial criara mais empregos ao invés de
eliminar? As respostas variam, com 25% dos participantes expressando forte crenca
de que a IA criard mais empregos, enquanto outros 13% sao mais céticos e acreditam
mais que empregos serdo extintos.

2. Voceé se sente preparado(a) para utilizar a IA como facilitador de tarefas? Aqui,

43% se sentem muito preparados, enquanto 12% néo se sentem preparados.

3. Quéao preparado(a) vocé se sente para trabalhar com tecnologias de IA no
futuro? Aqui, apenas 15% sentem-se altamente preparados para trabalhar com tec-
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nologias de IA no futuro contrastando em 30% que sentem-se neutro e 15% pouco
preparado.

Abaixo, na Figura 4.6, encontram-se as os nimeros obtidas nas perguntas relatadas.

W Discordo totalmente

B 1 Discordo em pares
PERGUNTA 1 2 Direordo

B 3 Condordo

B 4 Concorpo

parcialmente

[0 & Concordo totalmente
PERGUMTA 2
FERGUMNTA 3

0% 25% 0% T8% 100%

Figura 4.6 — Grafico de respostas sobre impactos da IA no emprego Fonte: Elaborado pela autora
(2023)

No grafico da Figura 4.7, cada linha representa como a média das percepcdes de
preparacdo varia de acordo com a crenca na criagdo de empregos pela IA (em uma escala
de 1 a 5). A medida que a crenca na criacdo de empregos pela IA aumenta, a percepco de

preparacdo também tende a aumentar.

Relacdo entre a Crenca na Criacao de Empregos pela IA e a Percepcao de Preparacao

4.4 —s— Preparacao para 1A como facilitador de tarefas .
—e— Preparacdo para trabalhar com |4 no futuro

- -
o )

ol
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b
B

Média da Percepcao de Preparacao
Lo [F1)
M [=1]

il L
o =

T
X
-

1 2 3 ) 5
Crenga na Criagao de Empregos pela 1A (1 a 5)

Figura 4.7 - Relacdo entre crenc¢a na criacdo de empregos pela IA e a percepcdo de preparo Fonte:
Elaborado pela autora (2023)
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O resultado sugere também uma crenca relacionada as percepg¢oes, onde a visdo mais
otimista sobre o impacto da IA na criacdo de empregos estd associada a um maior senso de
preparacgdo para o envolvimento com tecnologias de TA.

Analisando os resultados, ndo foi possivel entender a area de atuacgdo correlacionada
com a crenca da criacdo ao invés da exterminacdo de empregos, e isso porque 61% das
respostas foram de pessoas da tecnologia, deixando o resultado enviesado.

4.2.2 Confiabilidade na precisdao da IA

Em relacdo a confiabilidade na precisdo da IA em tomar decisdes e ser justa, as
perguntas feitas foram:

1. Na sua opinido, até que ponto vocé confia na precisiao dos sistemas de IA em
identificar e interpretar corretamente os sentimentos expressos nas postagens
em Redes Sociais? O grafico a esquerda da Figura 4.8 apresenta a distribuicao das
respostas sobre a confianca na IA para interpretar sentimentos em redes sociais. A
maior parcela dos participantes, com 29,4%, demonstra uma confianca moderada.
Aproximadamente 27% dos respondentes se mantém neutros, indicando uma posicao
de cautela ou incerteza. Por outro lado, 19,6% expressam desconfianca quanto a capa-
cidade da IA, enquanto um grupo comparével de 15,7% mostra uma alta confianca, e
7,8% ndo depositam confianca alguma na IA para essa tarefa.

2. Voce acha que as decisoes tomadas por IA sdo mais justas do que as tomadas por
humanos?No que se refere a justica das decisdes tomadas pela IA, o segundo grafico
da Figura 4.8, revela uma tendéncia de neutralidade, com 29,4% dos respondentes sem
uma opinido definida. Isto sugere uma hesitacdo em comparar a justica das decisoes
da IA com as tomadas por humanos, refletindo possivelmente um reconhecimento da
complexidade envolvida na moralidade e ética das decisdes. Além disso, 25% discordam
que as decisdes da IA sejam mais justas, 0 que pode apontar para preocupacgdes com o
viés e a transparéncia dos algoritmos de IA. Em contraste, um grupo de 15% concorda
plenamente que a IA pode tomar decisdes mais justas, o que sugere uma crenca na
objetividade e na auséncia de preconceitos que os sistemas de IA podem oferecer.

A neutralidade expressa pode também indicar uma falta de informacéao suficiente
para formar uma opinido forte, destacando a necessidade de mais educacdo e transparéncia
sobre as capacidades e limitacoes da IA.

Observando as tendéncias por idade, Figura 4.8, as respostas tornam-se mais neutras
ou desconfiadas com o aumento da faixa etdria. Os individuos entre 45 e 54 anos mostram

uma maior tendéncia a confiar nas decisdes da IA, enquanto os participantes acima de 55
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anos demonstram uma tendéncia maior para a desconfianca. Isso pode refletir diferencas
geracionais na familiaridade e no conforto com a tecnologia de IA.

Confiabilidade em interpretacdes da IA sobre sentimentos  Concorda que tomadas de decisdo pela IA tem mais justica
que a do ser humano

Y £

O 0O

@ 1-Nenhuma Confianga @ 2- Néo confia 3-Neutra @ 4 Média Confianga @ 1-Discorda Totaimente @ 2- Discorda 3-Meutra @ 4 Concerda
@ 5- Confianga Total @ 5-Concorda Totalmente

27,5%

29.4%

Figura 4.8 — Confiabilidade na justica da IA e na precisdo da em relacdo a andlise de sentimentos
Fonte: Elaborado pela autora (2023)

E possivel concluir que, apesar de uma confianca razodvel na habilidade da IA de
interpretar sentimentos, a confianca na sua tomada de decisdo justa permanece moderada.
Este fendmeno pode ser atribuido a complexidade de codificar principios éticos e morais em

sistemas algoritmicos e a conscientizacao sobre os possiveis decisdes enviesadas.
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Figura 4.9 - Confiabilidade na justica da IA e na precisdo da em relacdo a analise de sentimentos
relacionada a idade Fonte: Elaborado pela autora (2023)
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4.2.3 FuturodalA

Sobre o Futuro da IA, as seguintes perguntas forma feitas:

1. "Voceé acha que a tecnologia vai melhorar ou complicar o processo educacional no
futuro?”

2. Qual habilidade vocé considera mais importante para se adaptar ao futuro do trabalho

3. Descreva suas impressoes sobre inteligéncia artificial utilizando palavras ou frases
curtas. Sinta-se a vontade para listar tantas palavras quanto achar necessario para
expressar sua visao sobre IA.

4. Em sua opinido, até que ponto o uso de IA pode influenciar nas tomadas de decisdo da
sociedade

5. Vocé acredita que em um futuro préximo a IA podera substituir os seres humanos em
suas tomadas de decisdo?

Com as respostas, foi possivel verificar a percep¢do geral positiva sobre o impacto da
tecnologia e da IA na educagdo, com a maioria das respostas inclinando-se a acreditar que tera
um impacto positivo, mostrado na Figura 4.10. No entanto, as tentativas de correlacionar estas
opinides com fatores demograficos como idade, género e nivel de educacio ndo resultaram
em padrdes claros ou conclusivos.

A |A ira prejudicar ou agregar na educagdo?

@ Ird prejudicar muito @ Ird prejudicar MNeutro @ Ird agregar @ Ird agregar muito

Figura 4.10 - Percepc¢do da influéncia da IA na educagdo Fonte: Elaborado pela autora (2023)

Essa falta de correlacdo mostram que opinides positivas sobre a IA na educacio
podem ser bastante generalizadas entre os diferentes grupos demograficos dos respondentes,
sem disting¢des significativas baseadas nessas variaveis.

Ja nas correlacoes demograficas, quando se analisa por idade, existe uma distribuicdo
variada de opinides, por exemplo, na faixa etaria de 45-54 anos, a resposta "Sim"é mais
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~ " .

comum, enquanto nas outras faixas etarias a resposta "Ndo"ou "Talvez"é mais frequente. Nio
hé padrdo quando se trata de género, ja por nivel se educacgdo, as respostas também variam
entre os diferentes niveis de educagdo, onde entre os que tém ensino superior completo, a

~ nz .

resposta "Nao"¢é mais comum.

Ja sobre o tema polémico das pessoas acreditarem se a IA ird substituir os seres
humanos no futuro, Figura 4.11, a maioria das respostas foram "ndo"com 41%, e "talvez"31%,
mostrando um ceticismo nessa possibilidade.

Pessoas que acreditam queA podera substituir os seres
humanos em suas tomadas de decisao

® MNio @ Talvez @ Sim

Figura 4.11 - Grafico de pessoas que acreditam que a IA poderd substituir os seres humano em suas
tomadas de decisdo Fonte: Elaborado pela autora (2023)

Um ponto interessante que se observou ¢ que, mostrado na Figura 4.12 pessoas que
atuam na area da tecnologia, ndo acreditam que os seres humanos serdo substituidos pela
IA. E o grupo que atuam na 4rea de direito e contabilidade ndo acredita de forma alguma.

Grupo da Tecnologia que acham que a IA ira substituir os
Seres Humanos

® MNio @ Sim @ Talvez

Figura 4.12 - Grupo de Tecnologia quem acham que a IA ird substituir os Seres Humanos. Fonte:
Elaborado pela autora (2023)

Toda essa variedade traz a ideia de que as preocupacdes e expectativas em relacio a
IA sdo variadas e ndo se limitam a um segmento especifico da populagao.
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Os gréaficos e a andlise dos dados sugerem que, independentemente de idade, género
ou nivel de educacdo, a "Alfabetizacdo Tecnoldgica e Digital"é considerada a habilidade mais
crucial para se adaptar ao futuro do trabalho. Isso reflete uma forte consciéncia sobre a
importancia da tecnologia no futuro do trabalho. Outras habilidades como "Pensamento
Criativo e Inovacdo’e "Adaptabilidade e Resiliéncia’também sdo valorizadas, indicando uma
percepcao de que a adaptabilidade e a inovacio sdo igualmente importantes no ambiente de

trabalho em constante mudanca.

4.2.3.1 Andalise de tendéncias e sentimento

Para a terceira pergunta no ambito de Futuro a IA, a pergunta foi discursiva, que
possibilitou aplicar as mesmas técnicas de andlise de sentimentos feita em cima dos posts
da Plataforma X. Aplicando o cédigo apresentado no Apéndice A.4, explicado na se¢do 3.5
desse trabalho.

facilitadora
manipuladoraneutra

identificado .etica
tecn010g;5-msatema
itilimpacto social

Figura 4.13 - Nuvem de palavras do Survey Fonte: Elaborado pela autora (2023)

A nuvem de palavras destaca “tecnologia’como o termo central, sugerindo que ¢ um
topico dominante e possivelmente visto como um facilitador no contexto discutido.

Palavras como "impacto”, "social”, "ética’e "neutra"indicam uma discussao sobre as
consequéncias sociais e morais da tecnologia. Termos como "manipuladora’e "tendenci-
osa"contrastam com "util"e "facilitadora”, refletindo o debate sobre os beneficios e riscos
associados a adogdo tecnologica. "Desafios”e "futuro’sugerem uma visdo prospectiva das
implicacdes da tecnologia.

Na Figura 4.14, o grafico exibe a frequéncia de diferentes naturezas extraidas das 51
frases da questdo subjetiva sobre opinido sobre a IA. "Opinido”predomina, indicando uma
tendéncia nas frases de expressar pontos de vista pessoais. "Sentimento"e "Anélise"sdo menos
frequentes, sugerindo menor expressdo de emocodes e de avaliagdes detalhadas ou técnicas

nas frases analisadas.
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Com base nas andlises dos graficos, é possivel concluir que h4d uma percepcio equili-

brada sobre a IA, com tendéncias que sugerem tanto um reconhecimento de sua utilidade

quanto uma cautela quanto a seus impactos sociais e éticos.

Frequéncia das Naturezas nas Respostas
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Figura 4.14 - Grafico com frequéncia das Naturezas nas Respostas Fonte: Elaborado pela autora

(2023)

Na Figura 4.15, é possivel observar que no dominio da opinido, "Util"e "Neutra"sdo

frequentemente mencionadas, sugerindo que as percepcdes sobre a IA sio equilibradas entre

"o

o pragmatismo e a imparcialidade. Em relacdo a "Assunto/Contexto”, "Tecnologia’e "Impacto

Social"dominam, indicando uma preocupacdo com as implicac¢des sociais da tecnologia.

"Etica"é menos citada, mas ainda relevante.

Frequéncia das Categorias para Natureza: Opinidao
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Figura 4.15 - Graficos sobre Categorias Opinido e Assunto Fonte: Elaborado pela autora (2023)

Na Figura 4.16, as naturezas "Sentimento“e "Sugestao"possuem categorias unicas,

"Preocupacdo’e "Pratica’respectivamente, destacando preocupacdes especificas e orienta-

coes para acdo. A andlise destas frequéncias ressalta um foco na utilidade pratica e nas

consequéncias sociais da IA, com uma consciéncia ética subjacente.

Concluindo a anélise do Survey, tanto de respostas objetivas quanto a subjetiva que

trouxeram muita riqueza de dados, é notdria a preocupacio expressa nos sentimentos. As
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Frequéncia das Categorias para Natureza: Sentimento Frequéncia das Categorias para Natureza: Sugestao
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Figura 4.16 — Gréfico sobre Natureza sentimentos e sugestoes

sugestoes praticas podem indicar que, enquanto as pessoas reconhecem o potencial da IA,
elas também estdo cientes dos desafios e procuram maneiras de integrar a tecnologia de
forma benéfica.

O destaque para a tecnologia e o impacto social nas categorias de assunto/contexto
sugere que as implicacdes mais amplas da IA na sociedade sdo um tépico relevante de
discussdo e preocupacdo. A menor frequéncia de termos relacionados a ética pode indicar
que, embora seja uma consideracdo importante, pode ndo ser o foco principal das discussoes
cotidianas comparado aos beneficios praticos e impactos sociais.

4.3 Analise de tendéncias sobre a IA um comparativo
entre a PlataformaX e o Survey

A partir de agora serd feito um comparativo entre as respostas obtidas no Survey e
na Plataforma X O grafico da Figura 4.17 apresenta uma comparagdo entre sentimentos
expressos nas duas forntes de dados, onde destaca-se a prevaléncia de respostas positivas no
survey, consisténcia em sentimentos neutros entre as fontes, e uma ligeira inclinacdo para

mais expressoes negativas no survey do que na Plataforma X.

O aumento de sentimentos negativos pode refletir uma tendéncia dos participantes
de surveys em compartilhar insatisfacdes ou preocupacoes que talvez ndo compartilhariam
publicamente na Plataforma X.

No grafico da Figura 4.18, observou-se uma prevaléncia de "Preocupacio’no survey,
sugerindo maior disposi¢cdo dos respondentes em expressar ansiedades.

Os sentimentos "Euforia’e "Satisfacdo"sdo menos reportadas, talvez refletindo uma
tendéncia de reservar expressoes de contentamento para interacdes sociais diretas. O senti-
mento de "Medo"mostrou-se moderado, indicando uma possivel cautela em compartilhar
sentimentos de vulnerabilidade.

A presenca de "Neutro'na Plataforma X sugere que a plataformas ¢ bastante utilizada
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Comparativo Entre fontes de Dados

B Dados do X (ex-Twitter) [ 52 respostas Survey
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Figura 4.17 - Gréafico representando emocdes positivas, negativas e neutras entre as duas fontes de
dados Fonte: Elaborado pela autora (2023)

Comparativo Entre fontes de Dados
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Figura 4.18 - Resultados de andlises apds treino do dataset expressando natureza do sentimento,
como euforia, medo, preocupacio e satisfacdo Fonte: Elaborado pela autora (2023)

para comunicacdes objetivas. Comisso € possivel conclui-se que o survey pode encorajar a
expressdo de preocupacdes mais do que o ambiente publico da Plataforma X.

Ja para as nuvens de palavras, foram obtidas as nivens antes de tratamento dos dados
4.13, onde ambas as nuvens destacam "TA"(Inteligéncia Artificial), "GPT", "ChatGPT", "coisa’,

"pessoa’, "faz", "tempo”, "trabalho"e "tecnologia’com destaque, indicando uma discussao
comum sobre tecnologia.

Nas duas hd variacdes na frequéncia de outras palavras, como "voz", "humano”, "arte”,

que sdo mais proeminentes na segunda nuvem, possivelmente indicando discussdes sobre a
interacdo entre IA e criatividade humana.

Ap0s a etapa de limpeza de dados, foram obtidas mais 2 nuvens de palavras, tendo
mais precisao e clareza nos temas discutidos. Ambas destacam "tecnologia”, "social”, "im-

pacto”, "TA"(Inteligéncia Artificial) e "futuro”, indicando uma discussdo comum sobre como
a tecnologia, especialmente a IA, afetard a sociedade.
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Figura 4.19 - Nuvens de palavras antes da limpeza de dados Fonte: Elaborado pela autora (2023)
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Figura 4.20 - Nuvens de palavras antes da limpeza de dados

A primeira nuvem de palavras oferece uma visdo mais complexa e potencialmente
conflituosa da tecnologia, refletindo um espectro de opinides e preocupacgdes mais amplo. J&
a segunda, parece refinar a discussao, talvez removendo pontos que se destoam e focando

em temas mais prevalentes.

Ambas concordam que a tecnologia é um topico central e que seu impacto na socie-
dade e a ética sdo consideracdes importantes. Essa comparacdo mostra como a limpeza de
dados pode afetar a interpretacdo da discussdo original, potencialmente suavizando extremos

e destacando consensos ou temas centrais.
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5 Conclusao

A Inteligéncia Artificial (IA) é um fendomeno transformador na sociedade contempo-
ranea, com o potencial tanto para melhorar quanto para desafiar nossas vidas cotidianas.
Este trabalho contribui para uma compreensio mais profunda de como a IA é percebida
pelo publico, um passo crucial para garantir seu desenvolvimento responsével e alinhado

com as necessidades e preocupacdes humanas.

A abordagem incluiu a realizacio de uma revisdo literdria abrangente, abarcando es-
tudos recentes sobre analise de sentimentos no contexto da IA. Utilizando técnicas avancadas
de Web Scraping para extrair dados significativos da Plataforma X e implementando algorit-
mos de Aprendizado de Maquina, incluindo SVM (Support Vector Machines), para classificar
textos e analisar sentimentos. Além disso, foi empregado um algoritmo de clustering para
analisar a distribuicio das obje¢des por categoria e conduzimos um survey detalhado para

correlacionar as emogdes detectadas com a experiéncia real dos usuérios.

Este trabalho contribui significativamente para a compreensdo do engajamento
publico com a Inteligéncia Artificial (IA). Através de uma andlise detalhada das interacoes
na Plataforma X e survey, insights valiosos foram obtidos sobre como o publico percebe e

interage com a IA.

Durante o treinamento de dados, foram enfrentados desafios, especialmente relacio-
nados a vieses inerentes aos datasets. Estes vieses podem influenciar as conclusoes e devem
ser considerados como limitacdes. Isso ressalta a necessidade de abordagens cuidadosas na
selecdo e tratamento de dados.

A andlise de sentimentos revelou que a maioria das respostas expressa preocupacao
com o desenvolvimento e a implementacao da IA. Isso sugere uma conscientizacdo publica
sobre os potenciais riscos e implicacOes éticas associadas a IA.

O objetivo de conduzir um survey detalhado para correlacionar as emocdes detectadas
com a experiéncia real dos usudrios foi alcancado com sucesso. O estudo implementou um
questiondrio abrangente, aplicado a uma amostra significativa de usuarios, permitindo uma
analise profunda e relevante.

As respostas obtidas do survey forneceram dados valiosos que, quando correlacio-
nados com as emocdes detectadas por meio da andlise de sentimentos, revelaram insights
importantes sobre a percepcao publica da Inteligéncia Artificial. Esta correlagcdo entre as
emocoes detectadas e as experiéncias reais dos usudrios realcou a complexidade das reacoes
humanas a IA e enriqueceu a compreensdo do impacto emocional da tecnologia no cotidiano
das pessoas.
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Ao comparar os dados das redes sociais com as respostas do survey, foi observada
uma consisténcia nas preocupagdes expressas, mas também diferencas na profundidade e
na natureza das discussoes. Isso indica a diversidade de percepc¢oes e atitudes em diferentes
plataformas e contextos.

As descobertas deste estudo tém aplicacoes praticas significativas. Elas podem orien-
tar empresas de tecnologia e formuladores de opinides no desenvolvimento de estratégias de
comunicac¢do mais eficazes, na criacdo de produtos de IA mais alinhados com as preocupa-
coes publicas e na elaboragdo de politicas que abordem questdes éticas e sociais.

5.1 Trabalhos Futuros

Para trabalho futuros, é desejado que seja feito um desenvolvimento de um Fra-
mework avancado para andlise de sentimentos. Ele serd indicadores de intensidade emocio-
nal, proporcionando maiores precisdo de identificacdo de sentimento. A andlise serd baseada
em Processamento de Linguagem Natural (PLN) profundo, explorando nuances e contextos

mais complexos na linguagem.

Além disso, o escopo do Framework se expandird para andlise em outras redes sociais
com Instagram, Facebook e noticias no geral, indicarando as tendéncias e os assuntos mais
falados em tempo real.

Pretende-se utilizar para isso, andlises sofisticadas como integracdo com API do GPT
e com "Azure"para andlises mais precisas pois eles ja possuem base de dados bem treinada.
Além de possibilitar corre¢des sobre viéses nos resultados, assegurando uma anélise mais

equilibrada e representativa.
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Apéndice A — Codigos e Scripts

A.1 Script de Raspagem de Tweets

Codigo A.1 - Implementacio do Script de Coleta e Armazenamento de Dados de Tweets

let isNewTweet = (tweet) => {
return !tweetsAcc.includes(tweet);

}

function createDto(tweet) {

let name = tweet.querySelector(’ [data-testid=User-Name]’).textContent

let tweetText = tweet.querySelector(’[data-testid="tweetText"]’).textContent
10 let tweetDate = tweet.querySelector(’time’).getAttribute(’datetime’)

11 let comments =

1
2
3
4
5
6
7
8
9

tweet.querySelectorAll (’ [data-testid="app-text-transition-container"]’)
12 let retweets =

tweet.querySelectorAll (’ [data-testid="app-text-transition-container"]’)
13 let likes =

tweet.querySelectorAll(’ [data-testid="app-text-transition-container"]’)
14 let views =

tweet.querySelectorAll(’ [data-testid="app-text-transition-container"]’)
15 let html = tweet.outerHTML
16

17 return {

18 name,

19 tweetText,
20 tweetDate,
21 comments,
22 retweets,
23 likes,

24 views,

25 html

26 }

27

28}
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A.2 Armazenamento de Dados de Tweets em Azure
Blob Storage

\\Salvar

function
const
const
const
const

const

Codigo A.2 — Script para salvar informagdes de tweets no Azure Blob Storage.

no Blob Storage (SalvarBlob):

SalvarBlob(dto) {

accountName = ’tweetScrap’;

sasToken = ’token’;

containerName = ’tweets’;

blobName = ‘${dto.name}_${dto.tweetDate}.json}‘;

url = ‘urlBlob‘;

fetch(url, {
method: ’PUT’,
headers: {

’x-ms-blob-type’: ’BlockBlob’,
>Content-Type’: ’application/json’,
’Access-Control-Allow-Origin’: ’x*’

I
body: JSON.stringify(dto)

b

.then(response => response. json())
.then(data => console.log(data))
.catch(error => console.error(’Error:’, error));
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A.3 Automacao de Coleta e Armazenamento de Dados
de Tweets

Codigo A.3 - Script para rolagem automaética e armazenamento de tweets em lote.

\\ Automagdo de Rolagem (disposable) e Acumulagdo de Tweets
let disposable = setInterval(() => window.scrollBy(0, 100), 1000)

let tweetsAcc = [];

\\Processamento e Salvamento de Novos Tweets (storeNewTweets):
let storeNewTweets = () => {
let isNewTweet = (tweet) => {
return !tweetsAcc.includes(tweet);
}
let toAdd =
[...document.querySelectorAll(’ [data-testid=tweet]’)].filter (isNewTweet)

toAdd.forEach(element => {
tweetsAcc.push(element) ;

B

if (tweetsAcc.length > 100) {
tweetsAcc = []
}

let toSave = []

toAdd.forEach(element => {
try {
toSave.push(createDto(element))
} catch (error) {
console.log(error)
}
3

toSave.forEach(async element => {
let eixsts = await BlobExists(element)
if (eixsts) {
return

SalvarBlob(element)
b;
}

\\Evento de Rolagem
document .addEventListener(’scroll’, () => storeNewTweets())
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A.4 Codigo Python para Geracao de Nuvem de Palavras

Codigo A.4 — Codigo para geracdo de nuvem de palavras

# Importando as bibliotecas necessarias
from wordcloud import WordCloud, STOPWORDS
import matplotlib.pyplot as plt

stopword = [

767,
‘tu?,
’delas’,
’ser’,
’esta’,
’para’,
’vos’,
7n07’
’com’,
’aos’,
’teu’,

# Carregar o texto de um arquivo

file_path = ’D:/EmotionIA/allTweets.txt’

with open(file_path, ’r’, encoding=’utf-8’) as file:
text = file.read()

custom_stopwords = set(STOPWORDS)

for i in palavras:
custom_stopwords.add (i)

# Criar a nuvem de palavras
wordcloud = WordCloud(stopwords=custom_stopwords, background_color="white",
width=1600,
height=1200,
scale=5
) .generate (text)

# Mostrar a imagem gerada
plt.imshow(wordcloud, interpolation=’bilinear’)
plt.axis("off")

plt.show()

plt.savefig(’wordcloud.png’)
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A.5 Coddigo Python para Limpeza de Dados

Codigo A.5 - Cédigo Python para Limpeza de dados com Tokenizacdo

import spacy

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from nltk.corpus import stopwords

from nltk.stem import RSLPStemmer

# Fungdo para limpar, tokenizar e aplicar stemming
def preparar_texto(texto):

# Carrega o modelo spaCy em portugus

nlp = spacy.load(’pt_core_news_sm’)

# Lista de stopwords em portugus
stop_words_pt = set(stopwords.words(’portuguese’))

# Inicializa o stemmer
stemmer = RSLPStemmer ()

# Processa o texto
doc = nlp(texto)

# Filtra tokens, remove stopwords, pontuagdes e aplica stemming
tokens = [stemmer.stem(token.text) for token in doc if token.text not in
stop_words_pt and not token.is_punct]

return ’ ’.join(tokens)

# Fungdo para vetorizar os textos
def vetorizar_textos(textos):
vectorizer = CountVectorizer ()
X = vectorizer.fit_transform(textos)
return X, vectorizer.get_feature_names_out ()

# Funcdo principal para processar e vetorizar textos

def analisar_sentimentos_ai(lista_textos):
textos_preparados = [preparar_texto(texto) for texto in lista_textos]
vetores, vocabulario = vetorizar_textos(textos_preparados)
return vetores.toarray(), vocabulario

# Exemplo de uso

textos = ["A inteligncia artificial vai revolucionar o mundo.", "Os robs serdo
nossos amigos ou inimigos?"]

vetores, vocabulario = analisar_sentimentos_ai(textos)

print("Vocabulario:", vocabulario)
print("Vetores de texto:\n", vetores)
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A.6 Coddigo Python para Treinamento de Sentimento

Codigo A.6 — Codigo Python para Treinamento de Sentimento

import pandas as pd

import numpy as np

import nltk

from nltk.tokenize import word_tokenize

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.stem import RSLPStemmer

import unicodedata

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn import svm

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# nltk downloads
nltk.download(’punkt’)
nltk.download(’stopwords’)

#Chamada para o script de limpeza limpo.csv**

import os
os.system(’python limpeza.py’)

# Ler o arquivo limpo
tweets_df = pd.read_csv(’limpo.csv’, usecols=[’Sentiment’, ’TweetText’])

# Processoa funcdo de sentimento
def process_sentiment(sentiment):
sentiment = sentiment.strip() # Remove trailing spaces

if sentiment == ’Positive’:
return 1

elif sentiment == ’Negative’:
return -1

elif sentiment in [’Neutral’, ’Mixed’]:
return 0O

# Aplicando a fungdo de processamento de sentimento
tweets_df [’processed_Sentiment’] =
tweets_df [’Sentiment’] .apply(process_sentiment)

# Divis8o dos dados em conjuntos de treinamento e teste
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(tweets_df[’TweetText’],
tweets_df [’processed_Sentiment’], test_size=0.2)

# Vectorizacgdo com TF-IDF

vectorizer = TfidfVectorizer ()

X_train_vectors = vectorizer.fit_transform(X_train)
X_test_vectors = vectorizer.transform(X_test)
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# Treinamento do modelo SVM

clf

= svm.SVC(kernel=’linear’)

clf .fit(X_train_vectors, y_train)

# Avaliacdo do modelo
y_pred = clf.predict(X_test_vectors)

print(classification_report(y_test, y_pred))

# Matriz de Confusdo

cm
sns

plt

confusion_matrix(y_test, y_pred)

.heatmap(cm, annot=True, fmt="d")
plt.
plt.
.xlabel (’Predicted’)

plt.

title("Confusion Matrix")
ylabel (’Actual’)

show ()
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