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Abstract. The increasing production of textual data on social media platforms
makes Sentiment Analysis (SA) a crucial tool for extracting valuable insights.
This paper addresses the transformation of SA by the rise of Large Language
Models (LLMs), such as Google Gemini. Our central contribution resides in
the reliability of applying the Al model in classifying polarity and emotion in
YouTube comments. To this end, we employed the Cohen’s Kappa Concordance
Coefficient to measure the degree of agreement between the LLM and two human
evaluators. The results demonstrated Moderate agreement between the Al and
the humans, as well as between the human evaluators themselves. The entire
process was consolidated into a functional web application, Pulso Emocional.

Resumo. O aumento da produgdo de dados textuais em plataformas de midias
sociais torna a Andlise de Sentimentos (AS) uma ferramenta essencial para a
extracdo de insights valiosos. Este artigo aborda a transformagdo da AS com
o surgimento dos Grandes Modelos de Linguagem (LLMs), como o Google Ge-
mini. Nossa principal contribuigcdo é a validagdo da confiabilidade do modelo
de IA na classificacdo de polaridade e emogcdo em comentdrios do YouTube.
Para isso, foi empregado o Coeficiente de Concorddncia de Cohen (Cohen’s
Kappa) para medir o grau de concordancia entre o LLM e dois avaliadores
humanos. Os resultados demonstraram uma concorddncia moderada tanto en-
tre a IA e os humanos quanto entre os proprios avaliadores humanos. Todo o
processo foi consolidado em uma aplicacdo web funcional, Pulso Emocional.

1. Introducao

Diariamente, gera-se na internet um volume de dados textuais gigantesco, proveniente de
comentarios, reviews e interagdes em plataformas digitais e redes sociais. A capacidade
de extrair insights (percepcoes) dessa fonte de informacdes tornou-se um diferencial com-
petitivo e um recurso essencial para criadores de conteudo e grandes entidades. Um dos
possiveis caminhos para realizar tal tarefa é a Andlise de Sentimentos.



A Anilise de Sentimentos, também conhecida como Opinion Mining (minera¢ao
de opinido), termos definidos por Liu (2012), é o processo computacional de identificar,
extrair e analisar informagdes subjetivas de um texto para determinar o sentimento ou a
atitude geral expressa em relagdo a um produto, tépico ou evento especifico. Isto tem
potencial para transformar dados ndo estruturados (texto) em indicadores de satisfacdo ou
insatisfacao do usudrio.

Com o avanco da Inteligéncia Artificial (IA), a Andlise de Sentimentos sofreu
uma transformacao. Historicamente uma atividade laboriosa realizada por humanos ou
por algoritmos tradicionais de Aprendizado de Mdaquina, ela tem evoluido significativa-
mente com a ascensao dos Large Language Models (LLLMs) ou, em portugués, Grandes
Modelos de Linguagem. Estes modelos, treinados em vastos volumes de dados textuais,
demonstram uma capacidade aprimorada de processar e contextualizar a linguagem hu-
mana, permitindo que a Andlise de Sentimentos seja realizada de forma rdpida, escaldvel
e com alta precisdo (Zhang et al., 2018).

Apesar dos avancos, a confiabilidade de uma anélise automatizada de sentimentos
por IA ainda levanta questionamentos. Dada a possibilidade de falhas ou "alucina¢des”do
modelo, a validacao externa € crucial (Qi et al., 2025). A etapa de avalia¢do deste trabalho
foi realizada para confrontar os resultados da IA utilizada, a Google Gemini (especifica-
mente, 0 modelo gemini-2.5-flash!), com uma classifica¢do fornecida por avaliadores hu-
manos. Para tal, foi empregado o Coeficiente de Concordancia de Kappa, que permite me-
dir o inter-rater agreement (grau de acordo interavaliadores), removendo a concordancia
aleatdria (Berry and Jr, 1988).

Por fim, todo o processo de andlise e avaliacdo foi concretizado em uma solucao
web, o Pulso Emocional, que visa fornecer aos usuarios do YouTube uma ferramenta
pratica para a andlise automatizada de sentimentos de comentdrios de videos através da
Inteligéncia Artificial.

2. Método de Avaliacao

Para enfrentar o problema de incerteza e garantir a robustez cientifica dos resultados da
avaliacdo da IA usada neste trabalho na classificagcdo de comentarios do YouTube, foi
empregado o Coeficiente de Concordancia de Kappa (Cohen, 1960; Brennan and Predi-
ger, 1981; Wan et al., 2015). Este coeficiente € uma formula matematica-estatistica que
mede a concordancia entre dois raters (avaliadores) que classificam um conjunto de itens
em categorias mutualmente exclusivas (Berry and Jr, 1988; Stefanovitch et al., 2022),
sendo particularmente util para dados categoricos, tais como, por exemplo, polaridades
de sentimentos: "POSITIVO”, "NEGATIVO”, "NEUTRO”.

Consideramos que o coeficiente de concordancia de Kappa se enquadra na
validagcdo cruzada de Andlise de Sentimentos (IAs vs. Humanos e Humanos vs. Hu-
manos) por (Brennan and Prediger, 1981): (i) ser mais preciso do que um calculo de
simples porcentagem, ja que ele ajusta o cdlculo para remover casos de concordancia
que ocorreriam meramente por acaso; e (i) resolver a necessidade de determinar o nivel
de confiabilidade e acordo entre os julgamentos, servindo como uma medida robusta de

'https://docs.cloud.google.com/vertex—ai/generative—-ai/docs/models/
gemini/2-5-flash?hl=pt-br



validagdo para a qualidade dos rétulos gerados pela IA em comparagdo com os rétulos
humanos.

No contexto deste trabalho, o Kappa foi aplicado para calcular trés relacdes de
concordancia: (i) TIA vs. Avaliador 1, (i) IA vs. Avaliador 2 e (iii) Avaliador 1 vs.
Avaliador 2 (Concordancia Interavaliadores Humana).

O Coeficiente Kappa de Cohen € um valor calculado em escala numérica de O até
1, que pode ser interpretado através da For¢a do Concordancia (Landis and Koch, 1977;
Munoz and Bangdiwala, 1997), que estabelece os niveis enumerados na Tabela 1.

Tabela 1. Forcas de Concordancia do Coeficiente de Kappa

Kappa Forg¢a de Concordancia

<0.00 Poor (pobre)

0.00-0.20  Slight (leve)

0.21-0.40 Fair (razoavel)

0.41-0.60 Moderate (moderado)
0.61-0.80 Substantial (substancial)
0.81-1.00  Almost Perfect (quase perfeita)

Para aproveitar a maxima capacidade de um LLM, torna-se imperativa a Enginee-
ring Prompt (Engenharia de Prompt). Este termo € definido como o processo de criagdo,
refinamento e otimizacao de comandos (prompts) fornecidos a modelos de IA generativa
para obter respostas mais precisas e relevantes (Ekin, 2023). No contexto da Analise de
Sentimentos, esta técnica permite instruir a IA a atuar como um especialista, garantindo
que a classificagdo de polaridade e emogao seja retornada em um formato estrito e pro-
cessavel computacionalmente (Lu and Liang, 2025).

A Figura 1 contém o prompt que contextualizou o LLM, Google Gemini, para que
fosse realizada a classificagao de sentimento de um texto.

Para quantificar a confiabilidade do modelo de IA na Andlise de Sentimentos,
definimos um processo de validagdo estruturado em etapas, culminando na aplicacdo do
Coeficiente de Concordancia de Kappa. Este método, ilustrado pela Figura 2, buscou
replicar o rigor de estudos em Engenharia de Software que utilizam especialistas para
validar a precisdao de métodos automaticos Runeson and Host (2009).

Para criar as Planilhas de Avaliacdo, foram minerados os 60 comentarios mais
relevantes do video “Fantéstico: Futuro das inteligéncias artificiais e os perigos para a
humanidade”?, do canal do YouTube, G13. Ao minerar comentarios mais relevantes e nio
a totalidade (de comentarios) do video, nao apenas nao extrapolamos limites de acesso da
API do YouTube*, também contamos com uma amostra de sentimentos que foi validada
e aceita como relevante por outros usudrios que “curtiram”aquelas opinioes.

O processo metodoldgico iniciou-se com a criagao e execucao de um script em

https://www.youtube.com/watch?v=D2KIu_yDeJk

3https://www.youtube.com/@glglobo

40s limites da API do YouTube sio baseados em um sistema de cotas didrias, 10000 unidades por dia.
Cada operacgdo de API consome um nimero especifico de unidades. Por exemplo, uma busca consome 100
unidades.



prompt_sistema_conteudo = """

Vocé é um assistente especializado em avaliar
sentimentalmente trechos de texto.

Vocé deve categorizar os textos em trés
polaridades: NEGATIVO, POSITIVO e NEUTRO.

A sua classificacao deve ser uma estrutura JSON
contendo: a polaridade associada ao atributo
'polaridade’.

A sua classificagcao deve conter SOMENTE o
conteldo do JSON e NADA mais.

Ou seja, a sua classificacao nao pode conter
caracteres ou informacdoes que exijam limpeza ou
modificacdo do JSON.

Figura 1. Um Prompt para Analise de Sentimentos.

Cria_gao dos Mineragéio ddc:s Gle"a_qﬁ?o C:fes Envio das Preenchimente Aplicagéo do
scripts em mensagegs ° P Gml. GS,,O planilhas por parte dos  kappa sobre os
Python youtube avallaga avaliadores resultados

Figura 2. Fluxo de Validacao Estruturado do Coeficiente de Kappa

Python para coletar dados por meio da API do YouTube, resultando na mineragdo e
geracdo de uma planilha mestra de comentarios.

Em seguida, um segundo script automatizou a preparacdo de duas tabelas
idénticas contendo os comentérios € o espago reservado para as classificacdes de pola-
ridade dos dois avaliadores humanos independentes.

Um terceiro script foi implementado para realizar a Anédlise de Sentimentos auto-
matizada. Este script acessou a API do Gemini e, utilizando um prompt especificamente
calibrado (Engenharia de Prompt), processou a mesma amostra de comentarios para gerar
uma planilha com a anélise de polaridade da Inteligéncia Artificial.

Por fim, com os resultados consolidados (avaliacdes humanas e da IA), um quarto
script foi executado para aplicar o Coeficiente de Kappa de Cohen. Esta etapa final foi
crucial para medir a concordancia inter-avaliadores e a concordancia entre a IA e cada
avaliador.



2.1. Participantes da Avaliacao (IAs e Humanos)

Entre os autores deste artigo, enquanto a autora principal se responsabilizou por minerar
as mensagens, preparar as planilhas de avaliagdo e consolidar os resultados da avaliacao,
outros dois foram selecionados como avaliadores. Eles sdo profissionais com experiéncia
em desenvolvimento de software e areas relacionadas: (i) O Avaliador 1 é formado em
Sistemas de Informacao (2016), trabalha na drea como Especialista/Analista de Sistemas
desde 2013, enquanto (ii) o Avaliador 2 possui formacido em Engenharia da Computagdo
(2021) e atua como desenvolvedor desde 2018.

Vale salientar que, por decisdo prévia, visando evitar viés nas suas respostas e
diagnésticos, os dois co-autores selecionados como avaliadores ndo tiveram contato com
a pesquisa iniciada e preparada pela autora principal do estudo. Eles foram engajados
posteriormente em dois momentos: (i) para realizar o preenchimento das Planilhas de
Avaliacdo e (ii) posteriormente para coleta de suas consideragdes finais e revisao deste
artigo.

2.2. Resultados de Concordancia

O valor do Kappa calculado para a comparacgdo entre a IA, Google Gemini, e os Avalia-
dores Humanos resultou nos valores exibidos na Figura 3, que mostra a captura da saida
de texto do script Python utilizado para automatizar o célculo.

i T F i T F T M. o by thon coeficiente_kappa.py
Amostra consolidada:
Texto Polaridade Avaliacao_1 Avaliacao_2

©® SOU ELETRICISTA, PRA ACABAR COM TUDO ISSO BAST... NEGATIVO NEGATIVO NEGATIVO
1 As IAs jamais aplicarao golpes melhores do que... NEGATIVO NEGATIVO NEGATIVO
2 A questdo toda estad no préprio ser humano. Ao ... NEUTRO POSITIVO NEUTRO
3 Minha avé ficou assustada depois que viu essa ... NEGATIVO POSITIVO NEGATIVO
4 "Eu sou tenho problema de visao" KKK NEUTRO NEUTRO NEUTRO

Coeficiente de Kappa (IA vs. avaliadorl): 0.3370 -> Razoavel
Coeficiente de Kappa (IA vs. avaliador2): 0.4142 -> Moderada
Coeficiente de Kappa (avaliadorl vs. avaliador2): 0.4105 -> Moderada
Planilha 'resultados_consolidados_finais.xlsx' criada.

Figura 3. Captura da saida de resultado no terminal.

Os resultados demonstraram que a IA obteve uma concordancia Razoavel com
um dos avaliadores e Moderada com o outro avaliador. Entre os proprios avaliadores a
forca de concordancia foi Moderada.

Embora ndo tenha ocorrido para nenhum dos casos um nivel superior/perfeito de
concordancia (vide Tabela 1), consideramos os niveis alcancados satisfatérios. Esta con-
clusdo se baseia no fato de que, mesmo entre os avaliadores humanos, a concordancia
atingida foi Moderada, reforcando que a tarefa de classificagao de sentimentos em lin-
guagem natural € inerentemente subjetiva. Portanto, o LLM demonstrou um desempenho
adequado ao se alinhar ao padrao de subjetividade humana.

3. Aplicando a Analise de Sentimentos apoiada por Inteligéncia Artificial

Com a conclusdo da fase de validag@o e a obtencdo de um nivel de concordancia satis-
fatério no Coeficiente de Kappa, demonstramos a confiabilidade do modelo de Andlise
de Sentimentos baseado em IA. Isto forneceu a base necessaria para a etapa de aplicagao
pratica e desenvolvimento da ferramenta, Pulso Emocional.



O Pulso Emocional transcende a simples classificacdao de polaridade de sentimen-
tos, englobando outras funcionalidades. A Tabela 2 traz as funcionalidades atreladas a
outras dreas de atuacdo da Anélise de Sentimentos conforme elencadas nos trabalhos de
Sharma et al. (2025) e Islam et al. (2024) e que foram incluidas no Pulso Emocional.

Tabela 2. Principais funcionalidades de analise de sentimentos

Tarefa de Analise de Sentimen- Resumo sobre a tarefa

tos

Andlise de Sentimentos em Determina o sentimento geral (positivo, nega-

Nivel de Documento tivo ou neutro) de um documento completo,
geralmente associado a uma dnica entidade.

Deteccdo de Emogdes Identifica emogdes especificas além da polari-
dade bdsica, como alegria, raiva ou frustracao.

Resumo de Opinido Gera resumos representativos a partir de

multiplas opinides sobre um mesmo tema.

O Pulso Emocional se tornou uma aplicacdo web que segue uma arquitetura di-
vidida entre front-end (interface de usudrio) e back-end (servicos de processamento e
manipulacdo de dados) desenvolvida com o objetivo de transformar dados ndo estrutu-
rados de plataformas como o YouTube em informagdo gerencial aciondvel. A Figura 4
ilustra a arquitetura do Pulso Emocional.

Usuario visualiza a .
Envia o resultado

Andlise de Sentimentos 10 9 Devolve os dados populados 8
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para YOUTUBE
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Figura 4. Arquitetura do Pulso Emocional.

O fluxo se inicia com o front-end (React/JavaScript), que envia a requisi¢ao para o
back-end. Este, por sua vez, atua como agente integrador, buscando dados brutos através
da YouTube Data API° e enviando os textos dos comentérios para o Servigo de IA, Google
Al Studio®, gerenciado pela biblioteca LangChain’, para a classificacdo de polaridade,

Shttps://developers.google.com/youtube/v3?hl=pt-br
Shttps://aistudio.google.com/
"https://www.langchain.com/



resumo e emocdo. Os resultados processados sdo persistidos no Banco de Dados SQLite?,
garantindo a integridade e rastreabilidade da andlise, antes de serem recuperados pelo
back-end e devolvidos ao front-end para visualizagdo pelo usuario.

Disponibilizamos um video demonstrativo do Pulso Emocional realizando a
Analise de Sentimentos de um video através do link:

https://youtu.be/0OAgBEQaN7t0

3.1. Opiniao dos Participantes sobre o Pulso Emocional

Considerando que os dois participantes do nosso estudo possuem experiéncia em desen-
volvimento de software, foi solicitado que avaliassem o Pulso Emocional e emitissem uma
opinido sobre o resultado final e sugerissem a implementacao de outra funcionalidades,
considerando aquelas elencadas na Tabela 2.

O Avaliador 1 disse: ”Sobre o video, achei muito bom e direto ao ponto. Deu pra
entender o que a ferramenta faz. Também gostei da interface gréfica, achei limpa e dentro
dos padrdes atuais dos sites mais conhecidos que geralmente a gente acessa. Sobre as
funcionalidades, seria interessante implementar a Anélise de Sentimentos Multilingue, a
Deteccao de Spam de Opinido e Andlise de Sentimentos em nivel de frase”.

O Avaliador 2 disse: A interface ficou intuitiva, facil de entender, de usar e bem
bonita. Sobre as funcionalidades ndo implementadas, as que me chamaram mais a aten¢ao
foram: Detec¢do de spam de Opinido (Acho que esse pode ir um pouco além. Exemplo:
em um video famoso sobre “adultizacao™, é comentado que muitos criminosos usam de
comentdrios disfarcados em redes sociais para divulgacao de conteido infantil), Anélise
de Sentimentos em nivel de frase e Extracdo e Padronizacdo em Tempo”.

Visando a transparéncia e a replicabilidade dos achados, todos os artefatos
utilizados na avaliacdo, os scripts de célculo do coeficiente Kappa, as planilhas com as
classificagOes preenchidas e o cddigo-fonte do software resultante foram disponibilizados
publicamente em um repositorio no GitHub através dos links:

https://github.com/kessillychiachio/PulsoEmocionalAvaliacao/
https://github.com/kessillychiachio/PulsoEmocional/

4. Trabalhos Correlatos

Para a fundamentacgdo tedrica e selecdo dos trabalhos correlatos, realizou-se uma busca
sistemética nas bases Google Scholar'® e IEEE Xplore!!. Foram aplicadas as strings de
busca ’Andlise de Sentimentos’, ’Sentiment Analysis YouTube LLLM’ e *Cohen’s Kappa
Sentiment Analysis’, com um recorte temporal entre 2018 e 2025 para garantir o alinha-
mento com o estado da arte. A selec@o dos artigos discutidos baseou-se nos critérios de:

8https://sqlite.org/

9 Adultizacdo é a exposicdo de criancas e adolescentes a comportamentos, responsabilidades e ex-
periéncias adultas antes da maturidade necessdria. Esse fendmeno pode se manifestar de diversas formas,
como a hipersexualizacdo precoce e a imposicao de responsabilidades excessivas.

Ohttps://scholar.google.com.br

Ihttps://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home. jsp



(i) relevancia em relagdo ao uso de LLLMs para processamento de linguagem natural e (ii)
aplicagdo do Coeficiente Kappa como métrica de validagdao. Dado que a integragdo entre
LLMs e Analise de Sentimentos em comentarios de midias sociais € um tema emergente,
priorizamos estudos que exploram a subjetividade e a confiabilidade desses modelos.

Islam et al. (2024) revisaram arquiteturas de Aprendizado Profundo, apontando
que modelos como LSTM e GRU superam o Machine Learning tradicional, mas ainda
falham em nuances como sarcasmo. Enquanto Islam propde arquiteturas hibridas com-
plexas para mitigar isso, nosso trabalho investiga se o uso de Large Language Models
(LLMs) pré-treinados, especificamente o Google Gemini, consegue lidar com essas suti-
lezas linguisticas sem a necessidade de treinar modelos do zero, democratizando o acesso
a andlise semantica avancada.

Buscemi and Proverbio (2024) compararam o desempenho de LLMs (ChatGPT
3.5, ChatGPT 4, Gemini PRO e LLaMA2 7b) em cendrios ambiguos, notando incon-
sisténcias e vieses no Gemini Pro. Diferentemente deste estudo, que comparou IAs
entre si em cendrios controlados, nosso trabalho foca na validagao do Gemini contra a
interpretacdo humana (o consenso entre avaliadores). Buscamos ndo apenas identificar
falhas, mas quantificar estatisticamente a confiabilidade da IA em dados reais e nao estru-
turados.

Chamid et al. (2024) demonstraram a eficacia do Coeficiente Kappa de Cohen
para medir a consisténcia entre avaliadores em reviews de marketplace, atingindo con-
cordancia quase perfeita (0.893). Nosso artigo adota a mesma metodologia estatistica
(Kappa) para garantir rigor cientifico. Contudo, ao aplica-lo em comentarios de redes
sociais (YouTube) em vez de avaliacdes de produtos estruturadas, nossos resultados de
concordancia moderada evidenciam a maior complexidade e subjetividade da linguagem
informal.

Por fim, Chalkias et al. (2023) exploraram sentimentos em comentarios educacio-
nais no YouTube utilizando métodos baseados em 1éxico (VADER/TextBlob), apontando
limitagGes na detec¢do de ironia. Evoluimos essa abordagem ao substituir dicionérios
1éxicos estaticos por Inteligéncia Artificial Generativa.

A contribui¢do do presente trabalho reside na validacdo empirica e estatistica
do uso de LLMs, especificamente o Google Gemini, como uma alternativa robusta aos
métodos tradicionais de andlise de sentimentos em ambientes de alta subjetividade, como
o YouTube. Diferente das abordagens baseadas em 1éxicos estdticos ou arquiteturas de
aprendizado profundo que exigem treinamento intensivo, esta pesquisa foca na confiabi-
lidade da IA generativa frente ao julgamento humano. Ao aplicar o Coeficiente Kappa
de Cohen para mensurar essa concordancia em dados ndo estruturados e informais, o
estudo ndo apenas preenche uma lacuna sobre a eficicia de modelos pré-treinados em
nuances linguisticas, mas também estabelece um parametro de rigor metodolégico para a
substituicao ou auxilio da rotulagem manual por processos automatizados de inteligéncia
artificial.

5. Ameacas a Validade
Nesta secdo, discutimos as ameacas a validade do nosso trabalho.

Em relacdo a Validade de construto, baseamos nosso trabalho na comparagao



de opinides de TAs e Humanos. Escolhemos os avaliadores humanos entre os co-
autores deste trabalho, porque (i) estavam disponiveis para participarem do estudo e (ii)
queriamos contar com a opinido deles como especialistas em desenvolvimento de soft-
ware, para avaliar tecnicamente o Pulso Emocional. Todavia, profissionais de outras es-
pecialidades (e.g, psicologia) talvez pudessem nos fornecer um universo de opinides mais
diverso tanto durante a avaliacdo quanto sobre o software concretizado.

Considerando a validade interna, confeccionamos um prompt para realizar a
classificacao sentimental de mensagens extraidas do YouTube. Posteriormente, utiliza-
mos a classificacao para conduzir nossa avaliacdao. Todavia, por questdes de prazos para
a conclusdo deste trabalho, somente realizamos um utnico ciclo de interacdo com os ava-
liadores sem refinar o prompt. Possivelmente, a realizacdo de ciclos extras de avaliagio
seguidos de refinamento do prompt poderia ser benéfico no sentido de atingir uma forca
melhor de concordancia.

Sobre a validade externa, nossos achados estdo restritos ao conjunto de mensa-
gens que extraimos de um canal do YouTube (Figura 2). Neste caso, ndo cobrimos men-
sagens de uma variedade maior de canais e, portanto, consequentemente, de repertorio
sentimental de um publico alvo maior.

Relativo a validade de conclusao, contar com dois avaliadores nos proporcionou
algumas vantagens: (i) dois avaliadores sao suficientes para alcangar uma boa precisao de
avaliacdo via Kappa, e (i1) isso ajudou a reduzir nossa carga de trabalho, pois nos propor-
cionou um fluxo mais controlado de percepcoes e sugestdes. No entanto, é recomendado
que se tenha mais avaliadores para refinar nossas conclusdes. Nesse caso, aplicar Kappa
para lidar com multiplos avaliadores (Conger, 1980) (Berry and Jr, 1988) pode mitigar tal
ameaca.

6. Conclusao

Este artigo apresentou a concepgao e avaliagdo do uso da Anélise de Sentimentos apoiada
por um Large Language Model (LLM), no caso, o gemini-2.5-flash. O trabalho demons-
trou a viabilidade de utilizar LLMs e a Engenharia de Prompt para automatizar tarefas de
classificacdo de textos conforme sua polaridade de sentimentos. Um dos pontos focais da
nossa contribuicao foi a validagdo do modelo de IA frente a subjetividade da linguagem,
utilizando o rigor estatistico do Coeficiente de Concordancia de Kappa. A obtencdo de
um resultado de concordancia Moderada entre a IA e os avaliadores humanos ratificou a
confiabilidade do modelo para a tarefa de anélise, legitimando seu uso no produto final, o
software web, Pulso Emocional.

Reforcamos outra vantagem do uso de LLMs: a avaliagdo de comentérios infor-
mais do YouTube, que contém jargdes, girias e ambiguidades. Entendemos que, sem o
uso de LLM, potencialmente, tais fendmenos linguisticos poderiam afetar negativamente
a precisdo da Andlise de Sentimento. Todavia, a Google Gemini consegue processar bem
este tipo de comentarios. Além disso, a aplicacdo do Coeficiente Kappa, que revelou que
mesmo entre os avaliadores humanos a concordancia ndo foi perfeita, reforcou que a IA
se comportou de forma satisfatéria em um dominio inerentemente complexo.

Este trabalho abre algumas propostas para futuras investigacdes e aprimoramen-
tos. Além daqueles apontados pelos participantes da avaliagdo (Se¢do 3.1), a autora prin-
cipal escolhe estes (Tabela 2):



* Analise de Sentimentos Baseada em Aspecto e Multimodalidade: A atual fun-
cionalidade de Andlise de Sentimentos Geral pode ser expandida para implemen-
tar a Andlise de Sentimentos Baseada em Aspecto, permitindo identificar o senti-
mento exato em relagdo a tépicos especificos citados nos comentarios (exemplo:
qualidade de dudio do video e da edi¢do). Além disso, a Andlise Multimodal, que
combina texto, imagem e dudio, pode ser explorada para fornecer uma compre-
ensdo mais rica do conteudo;

* Deteccao Avancada de Ironia e Sarcasmo: Embora o LLM tenha demonstrado
bom desempenho, a detec¢do de ironia e sarcasmo permanece um dos desafios
mais importantes na Andlise de Sentimentos. Um trabalho com refinamento de
prompt poderia melhorar ainda mais estas métricas;

* Avaliacao Inter-LLM com Kappa: Embora o presente estudo tenha validado a IA
contra dois avaliadores humanos, trabalhos futuros poderiam aplicar o Coeficiente
Kappa para comparar a concordancia entre diferentes LLMs (como Gemini vs.
ChatGPT) e também com mais avaliadores.

* Métricas de Desempenho de Classificacdo: Além do Coeficiente Kappa,
que foca na concordancia interavaliadores, trabalhos futuros podem expandir
a avaliacdo estatistica através do cdlculo de métricas de desempenho como
Acurdcia, Precisdo, Revocacdo (Recall) e F1-Score. A utilizagao dessas métricas,
baseadas em uma Matriz de Confusao, permitiria quantificar o erro do modelo em
categorias especificas (ex: identificar se a IA tende a confundir *Neutro’ com ’Ne-
gativo’) e comparar o desempenho do LLM com algoritmos de Machine Learning
tradicionais.

Por fim, este trabalho contribui para a metodologia de pesquisa, provando que é
possivel utilizar métricas de confiabilidade interavaliadores para atestar o rigor dos resul-
tados de um LLM em aplica¢des que automatizam atividades normalmente realizadas por
agente humanos, tais como a Andlise de Sentimentos. Também forneceu uma ferramenta
funcional e validada para a comunidade de criadores de conteudo, o Pulso Emocional.

6.1. Nosso uso de TA

Além do uso da Google Gemini como agente de automagdo de Analise de Sentimentos,
durante a conducdo deste trabalho, também contamos com o apoio das seguintes [As e/ou
softwares baseados e IA:

 GitHub Copilot'?: Como uma ferramenta de IA integrada ao Visual Studio Code
(VS Code), auxiliou diretamente na produtividade da codificagao;

 Figma Make'?: Utilizamos o Figma para geracio de protStipos funcionais. Apds
desenhar a interface, empregamos o Figma Make, uma IA do figma, para criar
interfaces (com o c6digo) a partir de descricoes;

« ChatGPT'": Utilizamos como assisténcia na revisdo gramatical e sumarizacio de
conteddos redigidos pela autora.

2https://github.com/features/copilot?locale=pt-BR
Bhttps://www.figma.com/make/
“https://www.chatgpt.com/
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