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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta que automatiza a criacao
de frases a partir da andlise de sentimentos e do reconhecimento de expressoes faciais. A
solugao proposta integra técnicas de Visao Computacional e Processamento de Linguagem
Natural (PLN), utilizando algoritmos de redes neurais profundas para identificar emogoes
em imagens faciais e, em seguida, gerar textos coerentes e contextualmente adequados.
Para a implementacao, foram utilizadas bases de dados ptublicas de imagens e frases, que
permitiram treinar e validar os modelos empregados. Os resultados demonstraram que a
ferramenta é capaz de reconhecer emogoes com bom nivel de precisao e produzir frases
com consisténcia semantica e relevancia contextual. Além disso, a pesquisa evidencia os
desafios relacionados a qualidade e diversidade dos dados, bem como as questoes éticas
no uso de informagoes biométricas faciais e emocionais. O estudo contribui para o avanco
de aplicacoes que unem inteligéncia artificial e automacgao de conteido digital, oferecendo

uma solucao inovadora para contextos pessoais e corporativos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Reconhecimento Facial, Analise de Sentimentos,

Processamento de Linguagem Natural, Conteido Digital.
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Abstract

This work presents the development of a tool that automates the creation of social media
posts based on sentiment analysis and facial expression recognition. The proposed so-
lution integrates Computer Vision and Natural Language Processing (NLP) techniques,
employing deep neural network algorithms to identify emotions in facial images and subse-
quently generate coherent and contextually appropriate texts. Public datasets of images
and sentences were used to train and validate the implemented models. The results
showed that the tool is capable of recognizing emotions with a good level of accuracy and
producing posts with semantic consistency and contextual relevance. Furthermore, the
research highlights challenges related to data quality and diversity, as well as ethical con-
cerns regarding the use of biometric and emotional information. This study contributes
to the advancement of applications that combine artificial intelligence and digital content

automation, offering an innovative solution for both personal and corporate contexts.

Keywords: Artificial Intelligence, Facial Recognition, Sentiment Analysis, Natural Lan-

guage Processing, Social Media.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A evolucao das tecnologias de inteligéncia artificial tem impulsionado significativamente
o desenvolvimento de ferramentas para analise e automacao de conteido em redes soci-
ais. Esse avanco tem permitido que empresas e organizacoes obtenham insights valiosos
sobre a percepcao do publico em relagao a seus produtos, servicos e marca, além de oti-
mizar suas estratégias de comunicagao digital (BROWN et al 2020). No contexto atual,
marcado pela crescente digitalizagao das interacoes sociais e comerciais, a capacidade de
analisar e responder rapidamente as manifestacoes dos usudrios nas plataformas online
tornou-se um diferencial competitivo. Além disso, o reconhecimento facial tem emergido
como uma tecnologia complementar, permitindo a identificagado de emogoes e sentimentos
diretamente a partir de expressoes faciais dos usuarios, enriquecendo ainda mais a anélise
de dados em redes sociais.

A andlise de sentimentos, em particular, emergiu como uma ferramenta poderosa para
compreender as nuances emocionais expressas, permitindo uma abordagem mais precisa
e personalizada na gestao do relacionamento com o cliente. Conforme destacado por Fan
et al. (2023)), publicagoes com sentimentos positivos tendem a gerar maior engajamento
e reagoes positivas, criando um ciclo de feedback benéfico. Por outro lado, postagens que
expressam emocoes negativas podem atrair comentarios de apoio, mas também perpetuar
sentimentos adversos se nao forem bem gerenciados.

Paralelamente, a automacao de postagens e interacoes nas redes sociais tem se mos-
trado uma estratégia para manter uma presenga constante e engajadora, sem comprometer
a eficiéncia operacional das empresas. Essa abordagem, quando implementada de forma
equilibrada, pode resultar em uma comunicagao mais consistente e relevante, aumentando
o alcance e o impacto das mensagens transmitidas (OLIVEIRA; JUNIOR, [2023)).

No entanto, é importante ressaltar que a implementacao dessas tecnologias apresenta
desafios significativos, tanto do ponto de vista técnico quanto ético. A necessidade de
garantir a precisao na interpretacao dos sentimentos expressos pelos usuarios, bem como a
manutenc¢ao de um equilibrio entre automacao e autenticidade nas interagoes, sao aspectos
criticos que demandam atengao constante (GORWA; BINNS; KATZENBACH, 2020).



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Ferramentas de analise emocional, como o Google Cloud Natural Language API e o
IBM Watson Tone Analyzer, utilizam processamento de linguagem natural (PLN) para
avaliar sentimentos em tempo real. Essas tecnologias permitem insights valiosos, como
a deteccao de padroes emocionais e a eficacia de campanhas publicitarias, além de iden-
tificarem sinais precoces de distirbios emocionais, como destacado por |[Lopes| (2024). O
autor ainda afirma que esses sistemas enfrentam desafios, incluindo nuances linguisticas,
girias e sarcasmo, que podem afetar a precisao das analises. Além disso, questoes éticas,
como privacidade e consentimento, tornam-se cada vez mais relevantes nesse contexto.

Por outro lado, as ferramentas de andlise emocional enfrentam desafios significativos.
Um dos principais contras é a precisao das andlises, que pode ser afetada por nuances
linguisticas, girias, sarcasmo e contexto cultural, tornando dificil a interpretacao correta
das emogoes (LOPES] [2024). Além disso, hé preocupagdes com a privacidade e a ética do
monitoramento emocional, especialmente se os dados forem usados sem o consentimento
dos usuérios. De acordo com (Oliveira e Junior| (2023) outro desafio é a necessidade
constante de atualizacao dos algoritmos para acompanhar as mudancas na linguagem e
nas tendéncias de uso das redes sociais. Por fim, a dependéncia dessas ferramentas pode
levar a uma compreensao superficial das emocgoes, que precisa ser complementada por
analises qualitativas mais profundas para obter uma visao completa e precisa.

Diante dessa realidade, este trabalho justifica-se pela crescente necessidade de empre-
sas e individuos manterem suas redes sociais atualizadas de forma eficiente, sem demandar
grande esforco. O dinamismo das redes sociais exige solugoes que combinam praticidade
e inovacao para acompanhar o ritmo das interacoes e das demandas por personalizacao.
Além disso, a pesquisa busca contribuir para o desenvolvimento de um software inovador
que automatize a criacao de conteiiddo com base em reconhecimento facial e andlise de
emocoes, destacando sua relevancia social e tecnolégica.

Neste contexto, o trabalho propoe uma solugao de software que utiliza inteligéncia
artificial para identificar emogoes a partir de expressoes faciais, gerando automaticamente
frases de acordo com a valéncia emocional identificada, nao considerando o ambiente
em que ele esta. Essa abordagem nao apenas otimiza estratégias de marketing digital,
mas também aprimora a personalizacao das interacoes e eleva os padroes de seguranca
online. Ao integrar reconhecimento facial e andalise de emocgoes, a proposta inova ao
unir ferramentas tecnoldgicas de ponta em um sistema que atende tanto a necessidades
comerciais quanto sociais, ampliando o impacto dessa solu¢ao no mercado digital e na
experiéncia dos usuarios.

Se um software com técnicas de inteligéncia artificial for capaz de realizar a analise de
sentimentos por reconhecimento facial, entao ele podera gerar frases personalizadas, oti-
mizando estratégias de marketing digital por meio da identificacao de padroes emocionais
e da adaptagao das mensagens ao perfil do publico-alvo.

O objetivo geral é implementar um software de reconhecimento facial com andlise de



emocoes para gerar frases automaticas com polaridades positiva ou negativa. Os objeti-
vos especificos incluem: (1) Selecionar e implementar técnicas para anélise de emogoes
utilizando imagens faciais, integrando algoritmos de visao computacional e processamento
de linguagem natural; (2) Desenvolver um sistema que identifique emogoes por meio do
reconhecimento facial e, com base nisso, automatize a criacao de frases com valéncia po-
sitiva ou negativa, garantindo relevancia contextual e adequagao emocional; (3) Avaliar
a eficacia do sistema proposto em termos de precisao na identificacao de emocoes e quali-
dade do contetido gerado, comparando com métodos existentes de andlise de sentimentos
e geracao de conteudo.

O trabalho esta dividido em cinco capitulos. No Capitulo 2, sera apresentada a funda-
mentacao tedrica com base em estudos de autores relevantes para temas sobre automacao
de processos baseada em software, reconhecimento facial, analise de emocoes e técnicas e
processos sobre o uso de algoritmos de Aprendizado Profundo, de modo especifico, Redes
Neurais Artificiais Profundas. O Capitulo 3 detalhard a metodologia, incluindo as etapas
de implementacao dos algoritmos baseados em técnicas de reconhecimento facial, analise
de emocoes e as arquiteturas de redes neurais profundas utilizadas nos processos de anélise
de emocgoes por meio de reconhecimento facial para gerar frases mediante o sentimento
identificado. No Capitulo 4, serao discutidos os resultados experimentais e as limitagoes
do processo. E, no Capitulo 5, serao apresentadas as consideracoes finais, destacando as

contribuigoes do projeto e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao serao apresentados os principais conceitos que serao abordados neste trabalho.

2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem um paradigma computacional fundamen-
tado em modelos matematicos inspirados na estrutura e no funcionamento do sistema
nervoso bioldgico, em particular do cérebro humano. Esses sistemas sao compostos por
uma série de unidades de processamento interconectadas, denominadas neuronios artifi-
ciais, que operam de forma paralela e distribuida. Tais caracteristicas conferem as RNAs
a capacidade de aprender padroes complexos a partir de dados, adaptar-se a novas in-
formacoes e realizar tomadas de decisao com base no conhecimento adquirido durante o
processo de aprendizado (FLECK] 2016)).

De acordo com Bezerra| (2016), a arquitetura de uma RNA é definida pela topologia
de conexoes entre suas unidades de processamento, as quais sao organizadas em camadas.
Essa estrutura permite que as redes neurais artificiais sejam capazes de resolver pro-
blemas complexos, armazenar conhecimento de forma distribuida e aplica-lo em tarefas

especificas, como classificagao, regressao e reconhecimento de padroes.

O desenvolvimento tedrico das RNAs teve um marco significativo com o trabalho pio-
neiro de McCulloch e Pitts (1943), que propuseram um modelo matemético simplificado
para representar o funcionamento de um neurdnio biolégico, conforme ilustrado na Fi-
gura 2.1. Esse modelo serviu como base para a concepcao do neuronio artificial, unidade
fundamental das redes neurais contemporaneas. O neurdnio artificial opera por meio da
combinagao linear de entradas, ponderadas por seus respectivos pesos sinapticos, seguida
pela aplicacao de uma funcao de ativagao nao linear. Essa funcao é responsavel por in-
troduzir nao linearidades ao sistema, permitindo que a rede aprenda e modele relacoes

complexas entre variaveis de entrada e saida.

4
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Figura 2.1: Modelo de Neuronio artificial de Kovacs, McCulloch e Pitts
Fonte: McCulloch e Pitts| (1943)
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O modelo de neurdnio proposto por [McCulloch e Pitts| (1943) representou um marco
fundamental no desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais, influenciando diretamente
a criacao e aprimoramento de diversas funcgoes de ativacao. A funcao de ativacao tem
como objetivo principal regular a amplitude do sinal de saida de um neuronio artificial,
restringindo-a a intervalos especificos, como [0, 1] ou, em alguns casos, [-1, 1]. Essa
limitacao é essencial para garantir a estabilidade e a eficacia do processo de aprendizado
da rede, além de permitir a modelagem de comportamentos nao lineares ((HAYKIN]|
2007)).

De acordo com [Rauber| (2005)), existem diversas fungoes de ativagao utilizadas em
RNAs, cada uma com caracteristicas especificas que as tornam adequadas para determi-
nadas aplicagoes. Dentre as mais comumente empregadas, como apresentadas na figura

2.2, destacam-se:

e Funcao Limiar ou Escada: Esta funcao matemadtica é amplamente utilizada em
algoritmos de aprendizado de maquina para transformar valores continuos em saidas
bindrias, geralmente no intervalo [0, 1]. Ela é definida por uma transigao entre dois

estados, sendo particularmente 1til em modelos de classificacao binaria.

e Funcao Linear: A funcao linear mantém uma relagao proporcional entre a entrada
e a saida do neuronio, sem introduzir nao linearidades ao sistema. Embora simples,
sua aplicacao ¢é limitada em redes neurais profundas, uma vez que a auséncia de nao

linearidades impede a modelagem de relagoes complexas entre varidveis.

e Funcao Sigmoid: A fungao sigmoid é uma das mais utilizadas em Redes Neurais
Artificais devido a sua natureza de relagao diferenciavel. Ela mapeia valores de
entrada para o intervalo [0, 1], sendo eficaz em problemas de classificagdo proba-
bilistica. Sua derivada facilita o processo de otimizacao durante o treinamento da

rede, em técnicas baseadas em gradiente.
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Figura 2.2: Funcoes de ativacao.
Fonte: Adaptado de |Silva e Vieiral (2022)

O primeiro modelo de Rede Neural Artificial (RNA) foi proposto por Rosenblatt| (1958))
¢ denominado Perceptron. Esse modelo consistia em um neuronio artificial com a capa-
cidade de identificar superficies de separacao para padroes linearmente separaveis, repre-
sentando um avanco significativo no campo da inteligéncia artificial.

O Perceptron, como apresenta [Silva e Vieira (2022), foi concebido para simular o
funcionamento de um neurénio bioldgico, incorporando suas principais caracteristicas,
tais como a capacidade de processar entradas ponderadas e gerar uma saida com base em
uma funcao de ativacao. O modelo é ilustrado na Figura 2.3. Com o desenvolvimento
do Perceptron, tornou-se possivel conectar multiplas unidades para formar redes neurais
artificiais mais complexas, capazes de aprender padroes nao lineares e resolver problemas

de maior complexidade.

X - W,

Xp - W,

Saidl
Entradas | X3 - W; — Y(0ou1)

Figura 2.3: Modelo de Perceptron
Fonte: Rosenblatt| (1958))

O modelo de RNA é composto por quatro componentes principais, conforme descrito

por [Fleck| (2016):
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e Conjunto de Sinapses: Representa as conexoes entre os neuronios artificiais, onde
cada sinapse ¢é associada a um peso sinaptico. Esses pesos determinam a intensidade
e o tipo de influéncia (excitatéria ou inibitéria) que uma entrada exerce sobre o

neuronio.

e Integrador: Responsavel pelo processo de soma ponderada dos sinais de entrada. O
integrador combina as entradas multiplicadas por seus respectivos pesos sinapticos,

gerando um valor Uinico que sera processado pela funcao de ativacao.

e Funcao de Ativagao: Define a amplitude do sinal de saida do neur6énio com base no
valor resultante do integrador. A funcao de ativacao introduz nao linearidades ao
sistema, permitindo que a rede modele relacoes complexas entre variaveis de entrada

e salda.

e Bias (Tendéncia): Um valor externo aplicado a cada neurénio, que tem o efeito de
deslocar a funcao de ativacao. O bias é essencial para ajustar o comportamento do

neuronio e melhorar a capacidade de aprendizado da rede.

O processo de aprendizado em uma RNA ocorre por meio de iteragoes sucessivas, nas
quais os pesos sinapticos sao ajustados de forma sistematica. Esse ajuste visa minimizar
o erro entre a salda gerada pela rede e o valor desejado, permitindo que a RNA generalize
solugdes para o problema em questao. De acordo com Miranda, Freitas e Faggion| (2009),
treinar uma rede neural consiste em otimizar sua matriz de pesos de modo que o vetor de
saida corresponda, de maneira aproximada, ao valor esperado para cada vetor de entrada.
Esse processo é fundamental para garantir que a rede seja capaz de realizar inferéncias
precisas em dados nunca antes vistos.

Os mecanismos de aprendizado em RNA podem ser classificados em duas categorias
principais: aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado. No aprendi-
zado supervisionado, a rede é treinada utilizando um conjunto de dados rotulados, onde
cada entrada estd associada a uma saida desejada. Durante o treinamento, a rede ajusta
seus pesos comparando suas previsoes com os valores esperados, utilizando algoritmos
como o backpropagation para minimizar o erro (BEZERRA| 2016)).

Ja no aprendizado nao supervisionado, a RNA nao recebe saidas predefinidas para
comparacao. Em vez disso, o algoritmo identifica padroes entre os dados de entrada,
agrupando-os em classes ou categorias com base em similaridades. Esse método é muito
utilizado em tarefas como clustering e redugao de dimensionalidade (MIRANDA; FREI-
TAS; FAGGION| 2009)).

Ambas as abordagens contribuem significativamente para o desenvolvimento e apri-
moramento de Redes Neurais Profundas (Deep Learning), permitindo a aplicagao desses
modelos em uma ampla gama de problemas complexos, desde reconhecimento de padroes

até o processamento de linguagem natural.
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2.2 Redes Neurais com Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo (Deep Learning) constitui um subcampo da Inteligéncia Artifi-
cial (IA), mais especificamente do Aprendizado de Maquina (Machine Learning), que visa
capacitar sistemas computacionais a aprimorar seu desempenho por meio da experiéncia
e da analise de dados. Esse paradigma de aprendizado se destaca por sua capacidade de
processamento computacional avancado, permitindo a representacao do mundo em dife-
rentes niveis de complexidade, desde conceitos simples até abstracoes sofisticadas (REIS,
2021).

De acordo com (Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o Aprendizado Profundo é uma
técnica de Aprendizado de Maquina fundamentada em Redes Neurais Artificiais (RNA)
com multiplas camadas, também denominadas Redes Neurais Profundas. Essas redes se
diferenciam das redes neurais tradicionais pelo nimero elevado de camadas, as quais rea-
lizam um processamento hierarquico dos dados, permitindo o reconhecimento de padroes
em multiplos niveis de abstracao. Cada camada em uma Rede Neural Profunda é res-
ponsavel por extrair e transformar caracteristicas dos dados de entrada em representacoes
cada vez mais abstratas, o que possibilita a captura de informacoes complexas e nao li-
neares presentes nos dados (FLECK] 2016). A Figura 2.4 apresenta um exemplo de uma
RNA Perceptrons de miltiplas camadas (MLP).

NS Q“
SRR
@,

NS

CTHe<P)
X X\
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Camada de Erimeira Segunda Camada de
Entrada Camada Eamada Saida
Escondida Escondida

Figura 2.4: Arquitetura MLP multiplas camadas
Fonte: Fleck (2016])

Ferreira, (2017) complementa que o Aprendizado Profundo engloba um conjunto de
técnicas que utilizam camadas nao lineares para processar informacoes, viabilizando tanto
o aprendizado supervisionado quanto o nao supervisionado. Essas técnicas sao ampla-

mente aplicadas em tarefas como anédlise de padroes, classificacao de dados e reconheci-
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mento de caracteristicas, demonstrando eficicia em ambientes que demandam processos
de generalizacao e precisao.

Nilsen| (2015) destaca que as Redes Neurais Profundas (RNP) tém se mostrado uma
ferramenta importante na resolucao de uma ampla gama de problemas complexos, tais
como reconhecimento de imagens, classificacao de dados, reconhecimento de fala e pro-
cessamento de linguagem natural, entre outros. Essas redes sao caracterizadas por sua
capacidade de aprender representacoes hierarquicas e abstratas dos dados, o que as torna
particularmente adequadas para tarefas que envolvem grandes volumes de informacoes.

Conforme [Faceli et al.[(2021), as RNP se diferenciam das redes neurais tradicionais por
possuirem mais de uma camada oculta, podendo incluir diversas camadas intermediarias
entre a entrada e a saida. Cada uma dessas camadas é composta por um nimero variavel
de neuronios, cuja quantidade e configuragao dependem diretamente da aplicacao es-
pecifica da rede. Essa arquitetura multicamadas permite que as RNP realizem um pro-
cessamento sequencial e incremental dos dados, onde cada camada é responsavel por
extrair e transformar caracteristicas em niveis crescentes de abstracao.

De acordo com [Faceli et al. (2017), as arquiteturas RNP podem ser classificadas em
quatro categorias principais, cada uma com caracteristicas e aplicagoes especificas. Es-
sas categorias refletem a evolucao e a diversificacao das técnicas de Aprendizado Pro-
fundo, permitindo a resolucao de problemas complexos em diferentes dominios. A seguir,

descrevem-se as principais arquiteturas:

e Redes Neurais Profundas (RNP): As RNP s@o a forma mais basica de redes neurais
profundas, caracterizadas por multiplas camadas ocultas entre a entrada e a saida.
Um exemplo cléssico é o Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP),
que utiliza uma estrutura feedforward, onde os dados fluem em uma tnica direcgao,
da entrada para a saida. Essas redes sao amplamente utilizadas em tarefas de
classificagao e regressao, sendo fundamentais para o desenvolvimento de modelos de

aprendizado supervisionado.

e Redes Neurais Convolucionais (RNC): As RNC sao especializadas no processamento
de dados com estrutura espacial, como imagens. Sua arquitetura inclui camadas de
convolugao, que aplicam filtros para extrair caracteristicas locais, camadas nao li-
neares (como ReLU) para introduzir nao linearidades, e camadas de agrupamento
(pooling) para reduzir a dimensionalidade dos dados. Essas redes sdo amplamente
utilizadas em tarefas de reconhecimento de imagens, deteccao de objetos e proces-

samento de video.

e Redes Neurais Recorrentes (RNR): As RNR sao projetadas para processar dados
sequenciais, como séries temporais, texto e dudio. Sua principal caracteristica ¢ a

presenca de conexoes ciclicas, que permitem a manutencao de informacoes ao longo
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do tempo, conferindo-lhes uma ”"memoria”de longo prazo. Variantes como as redes
LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated Recurrent Units) foram desenvol-
vidas para mitigar problemas como o desaparecimento do gradiente, ampliando sua

eficacia em tarefas como traducao automatica, geracao de texto e reconhecimento
de fala.

e Arquiteturas Emergentes: Essa categoria engloba redes neurais profundas que sur-
giram para resolver problemas especificos ou combinar vantagens de diferentes ar-
quiteturas. Exemplos incluem Redes Neurais Recorrentes Multidimensionais, que
processam dados em multiplas dimensoes, e Autoencoders Convolucionais, que com-
binam técnicas de CNNs com métodos de aprendizado nao supervisionado para ta-
refas como reducao de dimensionalidade e geracao de dados. Essas arquiteturas
refletem a constante evolucao do campo, adaptando-se as demandas de aplicacoes

cada vez mais complexas.

As redes de aprendizagem profunda (Deep Learning) permitem a modelagem de padroes
complexos por meio da organizagao hierarquica de abstragoes, caracteristicas e conceitos.
Nesse contexto, a medida que se avanca para niveis mais altos de uma rede neural, as repre-
sentagoes dos dados tornam-se progressivamente mais abstratas e nao lineares (FLECK]
2016). Cada nivel superior é construido com base nas representacoes aprendidas nos
niveis inferiores, onde as camadas iniciais capturam caracteristicas de baixo nivel, como
bordas e texturas, enquanto as camadas mais profundas identificam padroes de alto nivel,
como formas e objetos complexos. Essa hierarquia de representacoes é fundamental para
a capacidade das redes neurais de resolver problemas de alta complexidade.

De acordo com |Oliveira e Junior| (2023)), a organizacao desses niveis hierdrquicos é re-
alizada por meio das camadas que compoem a arquitetura de uma RNA. A profundidade
de uma rede neural estda diretamente relacionada ao nimero de camadas que realizam
operacoes nao lineares sobre os dados de entrada. Quanto maior o niimero de cama-
das, maior é a profundidade da rede e, consequentemente, sua capacidade de representar
relacoes nao lineares e complexas. Essa caracteristica é essencial para o sucesso de modelos
de aprendizagem profunda em tarefas como reconhecimento de imagens, processamento
de linguagem natural e predicao de séries temporais.

A flexibilidade arquitetural das Redes Neurais Profundas, aliada ao seu poder de ge-
neralizacao, tem possibilitado avancos significativos em areas como visao computacional,
onde sao utilizadas para reconhecer padroes em imagens, e no processamento de lingua-
gem natural, onde contribuem para a tradugao automatica e a geracao de texto. Além
disso, sua aplicagao em reconhecimento de fala e classificacao de dados tém demonstrado
resultados robustos, consolidando-as como uma das principais abordagens no campo do

Aprendizado de Maquina.
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2.3 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN, do inglés Natural Language Processing),
como afirma |Santos| (2015)), ¢ um campo da inteligéncia artificial que tem como principal
objetivo permitir que maquinas compreendam, interpretem e gerem linguagem humana
de forma significativa possibilitando interagoes mais naturais entre pessoas e sistemas
inteligentes.

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) esta cada vez mais integrado ao co-
tidiano, presente em diversas interagoes digitais. Segundo Lavezzo e Conceicao (2023),
essa tecnologia é amplamente utilizada em mecanismos de busca, como Google e Bing,
em assistentes virtuais, como Alexa e Google Assistant, em sistemas de recomendagao
personalizados de plataformas como Amazon e Netflix, além de ser a base dos principais
tradutores de idiomas contemporaneos. No entanto, apesar de sua ampla aplicabilidade,
o PLN enfrenta desafios significativos devido a complexidade inerente a linguagem hu-
mana, que envolve ambiguidades, variagoes contextuais e nuances culturais, tornando seu
desenvolvimento e aprimoramento um campo de estudo dinamico e interdisciplinar.

O PLN concentra seus processos na interacao entre maquinas e a linguagem humana,
abordando aspectos fundamentais da comunicagao, como som, estrutura e significado
(SANTOS| 2015). Por meio de técnicas avancadas, o PLN é capaz de processar grandes
volumes de dados textuais, analisando, compreendendo, interpretando e até gerando lin-
guagem que se aproxima ou corresponde a forma como os seres humanos se expressam
(LAVEZZO; CONCEICAO, 2023). Essa capacidade torna o uma ferramenta essencial
para diversas aplicacoes que envolvem a manipulacao e o entendimento de textos e fala.

O principal objetivo do PLN é processar a linguagem humana de modo a viabilizar
a execucao de uma variedade de tarefas e aplicagoes. Entre elas, destacam-se a extracao
de informagoes de textos, técnicas de classificacao de documentos, traducao automatica,
geracao de resumos, interpretacao e geracao de linguagem natural, correcao ortogréfica e
reconhecimento de voz, entre outras funcionalidades ((SANTOS, 2015). Essas aplicagoes
tém sido fundamentais para o desenvolvimento de sistemas inteligentes que facilitam a
interacao humano-computador e ampliam as possibilidades de uso da tecnologia em dife-
rentes contextos.

O PLN ¢é considerado um dos pilares iniciais da pesquisa em inteligéncia artificial,
uma vez que representa a interface natural entre humanos e maquinas. Um dos primei-
ros marcos na historia do NLP foi o experimento realizado em 1954 pela Universidade
de Georgetown em parceria com a IBM. Esse projeto pioneiro demonstrou a viabilidade
do processamento automéatico de linguagem ao traduzir mais de 60 frases do russo para
o inglés de forma automatizada (NADKARNI; OHNO-MACHADO; CHAPMAN| 2011)).
Esse feito foi um passo significativo para o avango das técnicas de NLP e para a conso-

lidacao dessa area como um campo essencial no desenvolvimento da inteligéncia artificial.
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2.3.1 Técnicas de Processamento de Linguagem Natural

O desenvolvimento de sistemas baseados em PLN envolve uma série de técnicas funda-
mentais que permitem a manipulacao e interpretacao de dados textuais. Essas técnicas
sao essenciais para que modelos computacionais compreendam a estrutura e o significado
da linguagem humana. A seguir, sao apresentadas as principais abordagens utilizadas no
PLN, conforme discutido por (Caseli e Nunes (2024):

e Tokenizagao: Processo de segmentacao do texto em unidades menores, como pa-
lavras ou frases. A tokenizacao, ou segmentacao de palavras, consiste em dividir
sequéncias de caracteres em um texto, identificando os limites onde uma palavra ter-
mina e outra comega, sendo os elementos identificados denominados tokens (PAL-
MER] [2010). Essa técnica é amplamente utilizada em linguistica computacional

para processar linguagens artificiais e naturais (AHO et al., [2007)).

e Remocao de Stopwords: Eliminacao de palavras muito frequentes, mas com
pouco valor semantico, como “de”, “a”, “0” e “para’. Stopwords sao palavras
muito frequentes que geralmente tém pouco ou nenhum peso semantico no contexto
da andlise, como artigos, preposicoes e conjuncoes. Por exemplo, palavras como
70”7, "de”e "e”sao frequentemente removidas para reduzir a dimensionalidade dos
dados e focar nos termos mais relevantes, com isso, é uma etapa essencial no pré-
processamento de texto, especialmente em tarefas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN). Essa técnica é amplamente usada para melhorar a eficiéncia dos
algoritmos, economizar recursos computacionais e permitir uma andlise mais focada

e relevante dos textos (Pang e Lee, 2008; UFABC Divulga Ciéncia, 2021).

e Lematizagao e Stemming: Sao duas técnicas que reduzem as palavras as suas
formas base. (Caseli e Nunes| (2024) apresentam que a lematizagao é uma técnica
que visa transformar palavras em suas formas bésicas ou ”lemas”, eliminando flexoes
verbais, nominais e pluralizagoes. A técnica de stemming vai analisar cada palavra

individualmente e reduzi-la a sua raiz.

e Normalizacao e Corregcao Ortografica: A normalizacao textual é um processo
fundamental no Processamento de Linguagem Natural (NLP), pois busca a padro-
nizacao dos dados textuais, eliminando variagoes desnecessarias, como diferencas de
capitalizacdo e a presenga de pontuagoes. Segundo [Santos e Oliveiral (2020, 36),
essa etapa tem o objetivo de aumentar a precisao analitica, sendo idealmente apli-
cada apds a tokenizacao. Um exemplo classico desse processo envolve as palavras
“Manga” e “manga”’, que podem apresentar significados distintos dependendo do

contexto.
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e Bag-of-Words (BoW): E uma técnica caracterizada pela representacao de tex-
tos com base na frequéncia de ocorréncia das palavras, desconsiderando sua or-
dem ou estrutura sintédtica. Conforme descrito por Fonsecal (2020], 12), essa técnica
transforma textos em informacoes numéricas, facilitando a analise e a extracao de

caracteristicas relevantes para diferentes aplicagoes computacionais.

e TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency): Técnica es-
tatistica amplamente utilizada no PLN para a extracao de caracteristicas textuais.
Conforme descrito por [Fonsecal (2020, 21), essa abordagem representa um avango em
relagdo ao método Bag of Words (BoW), pois nao apenas contabiliza a frequéncia
de um termo em um documento, mas também avalia sua relevancia considerando a

distribuicao desse termo em um conjunto de documentos.

O PLN abrange um conjunto de técnicas fundamentais que permitem a conversao de
textos em dados estruturados para andlise computacional. Entre essas técnicas, destacam-
se a tokenizagao, normalizagdo, remocao de stopwords, Bag of Words (BoW) e TF-IDF,
que sao essenciais para que sistemas de inteligéncia artificial processem e compreendam a
linguagem humana.

Conforme observado por [Premedibal (2021)), essas abordagens, quando aplicadas em
conjunto, possibilitam a transformacao de textos em representacoes numéricas, viabili-
zando sua andlise por algoritmos de aprendizado de maquina. No entanto, a eficicia de
cada técnica pode variar de acordo com o contexto e o objetivo da aplicacao, exigindo a

escolha apropriada de métodos para garantir uma modelagem eficiente dos dados textuais.

2.4 Reconhecimento Facial e de Emocoes

O reconhecimento facial ¢ uma tecnologia baseada em métodos avancados de inteligéncia
artificial e visao computacional, que possibilita a identificacao de individuos por meio
da andlise de caracteristicas biométricas tnicas, como a geometria dos tracos faciais e a
distribuic@o espacial de pixels em imagens digitais (KOUJAN et al.; 2020). O autor ainda
destaca que essa técnica tem ganhado destaque devido a sua eficiéncia em operar em tempo
real, mesmo diante de desafios como variagoes de iluminacao, diferentes angulos de captura
e obstrugoes parciais, demonstrando alta robustez em ambientes nao controlados. Além
disso, o uso de algoritmos de aprendizado profundo tem aprimorado significativamente
a precisao e a confiabilidade desses sistemas, ampliando suas aplicagoes em areas como
seguranca, autenticacao biométrica e monitoramento inteligente.

Teixeira, Granger e Koerich (2021)) destacam que o avango dos algoritmos de redes
neurais profundas, em especial das redes neurais convolucionais (RNC), tem sido um fator
determinante para o aprimoramento de sistemas capazes de extrair padroes complexos e

sutis contidos em imagens faciais. Esses algoritmos, que utilizam tanto abordagens de
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aprendizado supervisionado quanto nao supervisionado, realizam a segmentagao e o pro-
cessamento eficiente de dados visuais, viabilizando a identificacao precisa de pontos de
referéncia que definem as caracteristicas inicas da face humana. Os autores ainda afirmam
que essa evolucao tem permitido maior precisao e confiabilidade na deteccao e reconhe-
cimento facial, mesmo em condigoes desafiadoras, como variacoes de pose, iluminacao e
expressoes faciais.

No contexto do reconhecimento facial e da anélise de emocoes, é essencial diferenciar
emocoes de sentimentos para aprimorar a precisao dos sistemas de interpretagao afetiva.
Segundo (1992), as emogdes sdo respostas bioldgicas e automdticas a estimulos
externos, manifestadas por meio de padroes faciais inatos e universais. [Ekman| (1992)
identifica seis emocgoes basicas, apresentadas na Figura 2.5 — medo, nojo, raiva, surpresa,
felicidade e tristeza — que se expressam de forma consistente em diferentes culturas, suge-
rindo uma base evolutiva compartilhada para essas reacoes. Em contraste, os sentimentos
representam a interpretagao consciente e subjetiva dessas respostas emocionais, envol-
vendo processos cognitivos que influenciam a percepc¢ao individual dos estados afetivos.
Essa distingao auxilia no desenvolvimento de sistemas de reconhecimento facial capazes
de capturar nao apenas as expressoes faciais, mas também de contextualiza-las em relacao

aos estados emocionais e sentimentais subjacentes.

Figura 2.5: Seis expressoes faciais emocionais bésicas.
Fonte: (1992)

Essa diferenciacao é contribui para o desenvolvimento de tecnologias de reconheci-

mento facial, pois permite que os sistemas nao apenas identifiquem as expressoes faciais,
mas também interpretem a intensidade e as nuances dos estados emocionais subjacen-
tes. Estudos mais recentes tém integrado os fundamentos propostos por Ekman com
avancos em aprendizado profundo, demonstrando que tais abordagens podem melhorar
a acuracia dos algoritmos em contextos reais — como seguranca, satide mental e analise

de comportamento do consumidor — ao reconhecer e classificar emocgoes em tempo real

(DHALL et all [2016). Dessa forma, ao combinar os conceitos classicos de Ekman com

inovacoes tecnoldgicas, os sistemas de reconhecimento facial podem oferecer uma anélise
mais sofisticada e adaptativa, considerando tanto as manifestacoes automaticas quanto as
interpretacoes subjetivas dos estados afetivos (EKMAN]| 1992).

As aplicagoes praticas dessas tecnologias sao amplas e diversificadas. Em seguranca

publica, por exemplo, cameras inteligentes equipadas com sistemas de reconhecimento fa-

cial e de emocoes podem identificar e monitorar comportamentos suspeitos, contribuindo
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para a prevencao de atividades criminosas (TEIXEIRA; GRANGER; KOERICH, [2021)).
No setor de marketing, a andlise de emocoes permite a avaliacao da resposta dos consumi-
dores a produtos, servigos e campanhas publicitarias, possibilitando o ajuste de estratégias
comerciais de acordo com os perfis emocionais identificados (COSTA et al., |2021)).

Entretanto, o avango dessas tecnologias impoe desafios significativos, sobretudo no que
tange a privacidade, a seguranga dos dados e a ética. O processamento de informacoes
biométricas sensiveis pode representar riscos de invasao de privacidade e de discriminacao,
exigindo o estabelecimento de normas e regulamentacoes rigorosas para o uso responsavel
(COSTA et all 2021). Além disso, a presenga de vieses nos algoritmos — que podem
levar a menores indices de acuracia para determinados grupos étnicos ou de género —
demanda uma constante revisao e aprimoramento dos modelos computacionais, de forma
a promover maior inclusao e equidade ((KOUJAN et al., [2020).

Perspectivas futuras apontam para a integracao desses sistemas com outras tecnologias
emergentes, como a Internet das Coisas (IoT) e plataformas de big data, ampliando o
potencial de analise em larga escala e a personalizacao de servigos. A evolugao continua
dos algoritmos, associada a disponibilidade crescente de bases de dados diversificadas,
devera contribuir para o aprimoramento da acuracia e da confiabilidade dos sistemas

de reconhecimento facial e de emocgoes, fomentando aplicagoes inovadoras e socialmente

responsaveis ((TEIXEIRA; GRANGER; KOERICH| 2021)).

2.4.1 Fundamentos do Reconhecimento Facial

Os fundamentos do reconhecimento facial envolvem um conjunto de técnicas que possibi-
litam a identificagao e verificagao de individuos por meio da analise de suas caracteristicas
faciais. Esse processo inicia-se com a deteccao do rosto em uma imagem, seguido pela
extracao e representacao dos tragos faciais, e, por fim, pela comparacao desses dados com
padrdes previamente armazenados em uma base de dados (WANG; DENG, |2018)). O au-
tor destaca que os algoritmos modernos utilizam redes neurais profundas — especialmente
as convolucionais — para aprender representacoes discriminantes dos rostos, o que permite
alcancar elevados niveis de acuracia mesmo em condicoes adversas, como variacoes de
iluminagao e angulos de visao.

De acordo com Hassaballah e Aly| (2015)), os sistemas de reconhecimento facial funcio-
nam por meio da identificacao e extracao de caracteristicas tinicas presentes nas imagens
dos rostos, como contornos, texturas e posicoes de elementos faciais. Esses algoritmos
sao treinados com grandes volumes de dados para aprender a reconhecer padroes faciais,
tornando-se cada vez mais robustos diante de variagoes, como diferencas de iluminagao,
pose e expressoes. Esse processo permite que os sistemas se adaptem as sutilezas presentes
na identificacao de cada individuo.

Silval (2019) destaca que a Rede Neural Convolucional (RNC) ¢é a mais utilizada no
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processo de reconhecimento facial. Essas redes sao compostas por diferentes camadas,
incluindo a camada de entrada, as camadas de convolucao, as camadas de pooling, as
camadas totalmente conectadas e a camada de saida. Cada uma dessas camadas desem-
penha um papel especifico na propagacao do sinal de entrada. Além disso, cada camada
é formada por multiplos planos celulares, nos quais os neurénios compartilham carac-
teristicas idénticas. Isso significa que eles executam a mesma funcao em diferentes regioes
da imagem analisada, permitindo que a rede aprenda padroes visuais de forma eficiente.

A estrutura da RNC é apresentada na Figura 2.6.

Plano celular

i’:ﬂ:::e \ S / s

de pooling totalmente
conectadas

Figura 2.6: Estrutura da RNC e seus componentes: camadas convolucionais, camadas de
pooling e camadas totalmente conectadas.

Fonte: |Silval (2019)

Com o avanco da inteligéncia artificial, métodos baseados em deep learning, especial-
mente RNC, tornaram-se predominantes no reconhecimento facial. O FaceNet, desenvol-
vido por |Schroff, Kalenichenko e Philbin| (2015)), utiliza uma RNC para mapear imagens
faciais em um espaco vetorial de alta dimensao, onde a similaridade entre rostos é deter-
minada pela distancia euclidiana entre seus respectivos vetores. A abordagem adota a
funcao de perda Triplet Loss, juntamente com um método de mineracao online de triple-
tos, para otimizar a precisao do modelo. Como resultado, o FaceNet alcancou 99,63 por
cento de acurdcia no conjunto de dados Labeled Faces in the Wild (LFW), estabelecendo
um novo patamar para a area na época.

O DeepFace, desenvolvido por Taigman et al.|(2014), introduz um processo de alinha~
mento facial 3D antes da extracao de caracteristicas, o que aumenta a robustez do modelo
frente a variacoes de pose e iluminacao. Esse modelo emprega uma rede neural profunda
de nove camadas, com mais de 120 milhoes de parametros, sendo treinado com um con-
junto massivo de quatro milhoes de imagens de usuarios do Facebook. Como resultado,
o DeepFuace atingiu 97,35 por cento de acuracia no LFW, reduzindo significativamente a
taxa de erro em relagao a abordagens anteriores.

O OpenFace, uma implementagao de cédigo aberto baseada nos conceitos do FaceNet,

foca na eficiencia computacional, tornando o reconhecimento facial mais acessivel para
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dispositivos com recursos limitados. Ele utiliza a biblioteca Torch e aplica a funcao Triplet
Loss para otimizar o aprendizado da representacao facial. Embora sua precisao possa
ser ligeiramente inferior em relacao ao FaceNet e DeepFace, o OpenFace é amplamente

utilizado devido ao seu equilibrio entre desempenho e custo computacional.

A avaliacao de desempenho em sistemas de reconhecimento facial é fundamental para
garantir a eficicia da identificacao e verificagao de individuos. Entre as principais métricas
utilizadas nesse contexto, destacam-se a precisao, a revocacao e o F'I-score, que permitem

mensurar a acuracia dos algoritmos e sua capacidade de generalizacao.

A precisao refere-se a proporcao de verdadeiros positivos em relagao ao total de
instancias identificadas como positivas. Essa métrica contribui com sistemas que exigem
baixa taxa de falsos positivos, como em aplicacoes de seguranca e autenticagao biométrica.
Formalmente, como apresentado abaixo, o calculo de precisao é expresso por TP, do qual
representa os verdadeiros positivos e FP que representa os falsos positivos (RIZQYAWAN
et al., 2021)).

TP
TP+ FP

A revocacao, por sua vez, mede a proporc¢ao de verdadeiros positivos recuperados em

Precisao =

relacao ao total de instancias positivas existentes. Em sistemas de reconhecimento facial,
uma alta revocacao é desejavel quando se busca minimizar a taxa de falsos negativos,
garantindo que todas as faces corretas sejam identificadas. Sendo FN os falsos negativos,

Rizqyawan et al. (2021)) define o calculo de recall como:

TP

Revocacao = TP+ FN

O F1-score representa a média harmonica entre precisao e revocagao, fornecendo um
equilibrio entre ambas as métricas. Essa métrica é especialmente 1til quando ha um dese-
quilibrio entre os dados positivos e negativos, proporcionando uma visao mais abrangente
da performance do sistema. Rizqyawan et al.| (2021) apresenta a férmula do F1-score por:

Precisao - Revocacao
F1-score =2 -

Precisao + Revocacao

No estudo de|Rizqyawan et al.| (2021)), foi realizada uma anélise comparativa de diferen-
tes classificadores supervisionados aplicados ao reconhecimento facial, incluindo Support
Vector Machines (SVM), Random Forest, Decision Tree e AdaBoost. Os resultados indica-
ram que o SVM obteve o melhor desempenho em todas as métricas avaliadas, alcangando
98 por cento de precisao, revocagao e F1-score, superando os demais classificadores. Esse
alto desempenho esta associado a capacidade do SVM de encontrar hiperplanos otimiza-
dos para separacao das classes, reduzindo erros de classificacao e aumentando a robustez

do modelo.
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Outro aspecto essencial para o sucesso dos sistemas de reconhecimento facial é a
normalizacao das imagens, que pode incluir alinhamento e ajustes geométricos para re-
duzir variagoes de iluminagao e pose. De acordo com |Gomes e Araujo (2021), técnicas
de pré-processamento, como filtros de mediana e equalizacao de histograma, contribuem
na melhoria da qualidade das imagens faciais, contribuindo para uma extragao de ca-
racteristicas mais consistente e aumentando a precisao das comparacoes entre diferentes

rostos.

Em resumo, os fundamentos do reconhecimento facial residem na detecgao, norma-
lizagao e classificagdo de padroes faciais. Conforme [Cao et al| (2018)), essas etapas sao
realizadas por meio de técnicas que envolvem desde transformacoes geométricas para
alinhar imagens até métodos avancados de normalizagao para lidar com variagoes am-
bientais. Essa abordagem melhora a precisao da identificacao de individuos, apesar dos
desafios impostos por variacoes ambientais, tornando os sistemas cada vez mais eficientes

para diversas aplicagoes tecnologicas.

2.4.2 Técnicas para Reconhecimento de Emocoes em Imagens

O reconhecimento de emogoes em imagens é um campo que combina visao computaci-
onal, aprendizado de maquina e psicologia para interpretar estados emocionais a partir
de expressoes faciais. Esse processo tem aplicagoes variadas, como interagdo humano-
computador, seguranca e analise comportamental. Pesquisas transculturais demonstram
que certas expressoes, como alegria, tristeza, raiva, medo, surpresa e nojo, sao reconheci-

das de maneira semelhante em diferentes contextos culturais, sugerindo que ha um padrao
biol6gico na percepcao emocional (COSTA-VIEIRA; SOUZA| 2014).

A extracao de caracteristicas faciais é essencial para que sistemas computacionais
consigam identificar emocoes com precisao. O modelo Facial Emotion Recognition using
Convolutional Neural Networks (FERC), desenvolvido por Mehendale| (2020)), utiliza uma
abordagem baseada em redes neurais convolucionais para analisar expressoes faciais. Esse
modelo opera em duas etapas principais, como apresentada na Figura 2.7: na primeira(a),
remove-se o fundo da imagem para reduzir ruidos e focar no rosto; na segunda(b), séo
extraidas caracteristicas faciais relevantes para a classificacao emocional. O autor afirma
que esse processo permitiu atingir uma taxa de acerto de 96 por cento na identificagao
de cinco emogoes distintas, demonstrando a eficacia do uso de aprendizado profundo no

reconhecimento facial de emocoes.
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a) ) b)

Input image CNN for
or frame from > background Face vector
video removal
Predicted CNN for Expressional
emotion classification vector
extraction
Mood: Happy

Figura 2.7: Extracao de caracteristicas faciais.

Fonte: Mehendale| (2020))

Outra estratégia relevante para melhorar a precisao desses sistemas é o uso de mapas

de saliéncia, que destacam as regioes da face mais expressivas, combinados com redes

neurais convolucionais. Essa abordagem foi explorada por |Canario| (2016) como uma

forma de enfatizar pontos criticos na andlise das expressoes emocionais, tornando a de-
tecgao mais robusta. Além disso, o autor apresenta que o uso do Facial Action Coding
System (FACS), um sistema de codificacao desenvolvido por Ekman para mapear movi-
mentos musculares associados a emogoes, tem sido amplamente empregado para otimizar
a identificacao de padroes expressivos. O FACS permite que algoritmos de aprendizado
profundo reconhecam variagoes sutis nas expressoes faciais, aumentando a precisao do
reconhecimento automatico.

Segundo (Canario| (2016)), a Figura 2.8 ilustra as Unidades de Agao (AU) em uma

expressao facial, onde cada AU é associada a um ntimero especifico relacionado a um

musculo facial. As letras atribuidas a cada AU indicam o grau de intensidade do movi-
mento, variando de ’A’ (menor intensidade) até 'E’ (maior intensidade). A Figura 2.8 foi
adaptada de Whitehill, Bartlett e Movellan (2008).

1C Levantador de Sobrancelha Interna
2C Levantador de Sobrancelha Externa

4B Abaixador de Sobrancelha
5D Levantador de Pélbebra Superior

7B Apertador de Palpebra

20B Esticador de Labio
26B Queda de Mandibula

Figura 2.8: Unidades de A¢ao (AU) em uma expressao facial
Fonte: (Canario| (2016)
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A avaliacao do desempenho dos modelos de reconhecimento emocional, de acordo
com (Canario (2016) ¢ realizada por meio de métricas como curvas ROC e matrizes de
confusao, que ajudam a verificar a taxa de acertos e erros na classificagao das expressoes.
No entanto, ainda hé desafios a serem superados. A variabilidade das condigoes de captura
das imagens, incluindo iluminacao, angulos de visao e a presenca de elementos obstrutivos,
pode afetar a precisao do reconhecimento. Técnicas como remocao de fundo, normalizacao
de imagens e uso de filtros de deteccao de bordas sao estratégias que ajudam a mitigar
esses problemas e a melhorar o desempenho dos modelos (MEHENDALEL 2020).

A avaliacao do desempenho dos modelos de reconhecimento emocional é realizada por
meio de métricas como curvas ROC e matrizes de confusao, que ajudam a verificar a taxa
de acertos e erros na classificacao das expressoes (CANARIO, 2016|). No entanto, ainda
ha desafios a serem superados. A variabilidade das condigoes de captura das imagens,
incluindo iluminacao, angulos de visao e a presenca de elementos obstrutivos, pode afetar
a precisao do reconhecimento. Técnicas como remocao de fundo, normalizacao de imagens
e uso de filtros de deteccao de bordas sao estratégias que ajudam a mitigar esses problemas
e a melhorar o desempenho dos modelos (MEHENDALE] 2020).

O reconhecimento facial aplicado a andlise de emocoes enfrenta desafios significativos
que comprometem sua eficacia. |Li e Deng (2020)) destacam que a transigdo do reconhe-
cimento de expressoes faciais de ambientes controlados para condigoes mais desafiadoras,
como aquelas encontradas no mundo real, introduz variacoes de iluminacao, poses de
cabeca e vieses de identidade que afetam negativamente o desempenho dos sistemas de
reconhecimento facial. Esses desafios ressaltam a necessidade de abordagens mais robus-
tas e éticas no desenvolvimento de tecnologias de reconhecimento facial para a andlise de
€emocoes.

O reconhecimento de emogoes em imagens tem evoluido significativamente devido
aos avangos no aprendizado profundo e no processamento de imagens. A combinacao de
CNNs, mapas de saliéncia e normalizagao de imagens contribuem para aumentar a precisao
dos sistemas, permitindo aplicacoes praticas em diversas areas. Contudo, desafios como
variacoes na captura das expressoes e diferencas individuais na manifestacao emocional
ainda precisam ser solucionados para tornar esses sistemas mais confiaveis e aplicaveis em
contextos reais. A pesquisa na area continua avancando, explorando novas estratégias para
aprimorar a identificagao de emocoes e fortalecer a interagao entre humanos e maquinas

por meio da visao computacional (COSTA-VIEIRA; SOUZA| 2014).

2.5 Geracao de Conteido Automatizado

A evolugao das tecnologias de inteligéncia artificial tem impulsionado a automacao de
diversas atividades, incluindo a geracao de conteido automatizada. Com o avanco dos

modelos de aprendizado profundo, tornou-se possivel produzir textos coesos e contextual-
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mente relevantes sem a necessidade de intervengao humana direta (BROWN et al., [2020)).
Esse avango tem implicagoes significativas em diversas areas, como jornalismo, marke-
ting e atendimento ao cliente, onde a necessidade de escalabilidade e personalizacao do
conteudo é cada vez mais evidente (RAFFEL et al., [2020).

A automacao na geracao de conteiido fundamenta-se em modelos de aprendizado de
maquina treinados em extensos volumes de dados textuais. Modelos como o Gemini
tém demonstrado capacidade de produzir respostas coerentes a partir de instrugoes em

linguagem natural, evidenciando o potencial da inteligéncia artificial na criacao textual.

O uso de arquiteturas baseadas em Transformer, como o T5, auxiliam na geracgao e
transformacao de texto, permitindo que diversas tarefas linguisticas sejam tratadas de
maneira unificada (RAFFEL et al., [2020)). Esse modelo adota uma abordagem text-to-
text, na qual qualquer tarefa de processamento de linguagem pode ser formulada como
um problema de conversao de texto, facilitando a personalizacao do conteiddo gerado e

ampliando a aplicabilidade em diferentes dominios.

Além disso, estratégias como a introducao de variacoes morfoldgicas nos textos tém
sido usadas para tornar os modelos de linguagem mais justos, reduzindo preconceitos
linguisticos e melhorando sua capacidade de interpretar diferentes formas do idioma (TAN],
2020). Essa abordagem, conforme demonstrado no estudo pelo autor, permite que os
sistemas de automacao lidem melhor com variacoes dialetais e contextuais, reduzindo a

discriminacao linguistica e tornando os modelos mais inclusivos.

Apesar dos avancos, a automacao de conteudo enfrenta desafios como a mitigacao de
vieses e a necessidade de supervisao humana. Um dos principais desafios éticos envolve
a possibilidade de perpetuacgao de preconceitos e desinformacao, uma vez que os modelos
sao treinados em grandes bases de dados que podem refletir padroes indesejaveis existen-
tes nesses conjuntos de dados (BROWN et al., 2020). Além disso, a transparéncia na
utilizacao dessas tecnologias é um aspecto critico, pois a falta de clareza sobre a autoria
dos textos gerados por Inteligéncia Artificial (IA) pode levantar questionamentos sobre
credibilidade e confiabilidade do conteido produzido (TAN| 2020).

A geragao automatizada de contetido constitui uma inovagao significativa no campo
da IA aplicada a comunicac¢ao. Modelos como o Gemini demonstram a viabilidade da au-
tomacao na producao de textos coerentes e contextualmente apropriados, desempenhando
um papel fundamental em tarefas como raciocinio linguistico, resposta a perguntas ba-
seadas em conhecimento e traducao automatica. Esses avangos ampliam a eficiéncia em
diversas areas, possibilitando aplicagoes em redacao assistida, atendimento automatizado
e sintese de informacoes complexas. No entanto, é fundamental levar em conta os desafios
relacionados a ética e a necessidade de supervisao humana no uso dessas ferramentas. In-
tegrar a automacao com a revisao humana pode ser a melhor estratégia para assegurar a

qualidade e a credibilidade do contetddo produzido por inteligéncia artificial (TAN} [2020).
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2.5.1 Fundamentos da Automacao

A automacao tem desempenhado um papel essencial na modernizacao de diversos setores,
tornando processos mais rapidos, eficientes e precisos. Desde a industria até a agricul-
tura, tecnologias automatizadas visam reduzir a interferéncia humana, minimizar erros
e otimizar a produtividade. Isso se torna possivel por meio de sensores avancados, al-
goritmos inteligentes e sistemas de visao computacional, que permitem a captagao e o
processamento de dados em tempo real (LECLERC et al., [2020).

Um dos pilares da automacao é o uso de sensores e sistemas épticos para analise do
ambiente e deteccao de padroes. Na industria, essa tecnologia é aplicada na inspecao
de qualidade, monitoramento de processos e otimizacao da producao. No setor agricola,
sensores Opticos e técnicas de visao computacional sao utilizados para mapear e prever
a produtividade das plantagoes, como demonstrado no estudo de |Leclerc et al. (2020),
que desenvolveu um sistema de monitoramento baseado em sensores RGB-D e algorit-
mos de visao computacional para estimar a produtividade de arvores de salgueiro em
sistemas agroflorestais. Esse tipo de abordagem permite o monitoramento detalhado do
crescimento das plantas e melhora a tomada de decisoes no manejo agricola.

Além disso, técnicas de andlise Optica, como a espectroscopia de transmissao, também
desempenham um papel importante na automacao de processos que exigem medigoes
precisas. Nguyen, Phan e Bui (2020) demonstraram a aplicacao desse método na deter-
minac¢ao do tamanho de microesferas de poliestireno, destacando como a automacao pode
aprimorar a precisao na analise de materiais. Essa abordagem pode ser expandida para
outras areas, como controle de qualidade em industrias quimicas e farmacéuticas, onde a
medicao precisa de particulas e compostos é essencial.

Apesar dos avancos tecnoldgicos, a automacao ainda enfrenta desafios, como a necessi-
dade de adaptacao a diferentes condigoes ambientais. No contexto agricola, |Leclerc et al.
(2020) ressaltam que fatores como variagoes de iluminagao e complexidade do ambiente
podem afetar a precisao dos sensores. Para superar esses obstaculos, solugoes como o uso
de sensores multiplos e algoritmos de filtragem de dados vém sendo exploradas, tornando

os sistemas mais robustos e confidveis.

2.5.2 Geragao de Contetido para Redes Sociais

Uma das principais vantagens do uso de TA na criacao de conteido para redes sociais
é sua capacidade de adaptagao ao contexto e ao tom desejado. De acordo com Akter
et al. (2023), modelos avangados como o Gemini demonstram habilidades linguisticas
sofisticadas, permitindo a geracao de textos fluidos e contextualmente apropriados. Essa
capacidade possibilita que marcas e criadores de conteido ajustem suas postagens para re-
fletir sua identidade e engajar o publico-alvo de maneira mais auténtica. O autor também

ressalta que a aplicacao da A nesse contexto exige um equilibrio entre automacao e au-
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tenticidade, uma vez que interagoes excessivamente mecanizadas podem comprometer a
naturalidade da comunicac¢ao e reduzir a conexao com 0s Usuarios.

Outro aspecto essencial nesse processo é o aprendizado transferivel, que possibilita o

ajuste de modelos para diferentes nichos e estilos comunicacionais. Raffel et al. (2020)

explicam que a conversao de diversas tarefas linguisticas para um formato unificado de
entrada e saida textuais permite que modelos de NLP sejam aplicados em uma ampla
gama de contextos, incluindo a personalizacao de mensagens para redes sociais. Esse re-
curso possibilita que empresas adaptem sua comunicagao conforme o piblico-alvo, criando
postagens mais relevantes e alinhadas a diferentes segmentos.

A Figura 2.9 apresenta uma arquitetura tradicional para sistemas de entendimento
de linguagem natural (Natural Language Understanding — NLU). Nesse modelo, o texto
de entrada passa inicialmente por uma camada de processamento sintatico, na qual sao
aplicadas operacoes como deteccao de idioma, segmentacao de sentencas, tokenizacao e
analise morfoldgica e sintatica. Em seguida, ocorre a transicao para a andlise semantica,
etapa em que sao realizadas tarefas como reconhecimento de entidades nomeadas e identi-
ficac@o de expressoes multipalavras. O texto analisado sintaticamente é entao processado
por um analisador semantico, que gera uma representacao légica da informacao contida
no texto. Essa representacao, em conjunto com bases de conhecimento semantico, serve
como entrada para um motor de inferéncia, permitindo que aplicacoes finais realizem tare-
fas como extragao de informagoes, sumarizacao de textos e resposta a perguntas
PATVA; SCHROFF] 2023)).
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Figura 2.9: Arquitetura tradicional para sistemas de entendimento de linguagem natural.
Fonte: Adapatada de |Seno, Paiva e Schroff| (2023)

Para avaliar a eficacia do conteido gerado por sistemas de NLP, novas métricas tém

sido desenvolvidas nos ultimos anos, buscando aprimorar a correspondéncia com avaliagoes
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humanas e capturar nuances mais profundas do texto. Entre essas métricas, destacam-se a
ANLS*, o G-Eval e o NILC-Metriz, cada uma com abordagens distintas e aplicabilidades
especificas.

A ANLS*, proposta por |Peer et al.| (2024), foi desenvolvida para avaliagao de mo-
delos generativos em tarefas como extracao de informagoes e classificagao. Diferente de
métricas tradicionais baseadas em classificadores discriminativos, a ANLS* utiliza a si-
milaridade normalizada de Levenshtein para comparar a proximidade entre a resposta
gerada e a esperada, permitindo lidar melhor com pequenos erros sem penalizar excessi-
vamente o modelo. Além disso, a métrica é compativel com versoes anteriores da ANLS,
possibilitando comparacoes diretas com trabalhos anteriores.

Ja o G-Eval, introduzido por |Liu et al. (2023)), adota uma abordagem inovadora ao
utilizar modelos de linguagem de grande porte, como o GPT-4, para avaliar a qualidade
dos textos gerados. Diferente de métricas tradicionais, ele aplica a técnica de chain-of-
thoughts, permitindo que o modelo pense passo a passo antes de fornecer uma avaliagao.
Além disso, emprega um paradigma de preenchimento de formularios, estruturando a
avaliacao com base em critérios especificos, como coeréncia, relevancia e fluéncia. Essa
abordagem resultou em uma correlacao de Spearman de 0,514 com avaliagoes humanas
em tarefas de sumarizacao, superando métodos anteriores.

Além da personalizacao, a capacidade de interagir com diferentes comunidades ¢ um
fator determinante para o sucesso de uma estratégia digital. No entanto, como apontado
por Tan| (2020), modelos de PNL podem apresentar viés linguistico, favorecendo determi-
nadas construgoes gramaticais e padroes de escrita em detrimento de variacoes regionais
e dialetais. Esse desafio é particularmente relevante nas redes sociais, onde a diversi-
dade de linguagem ¢ um elemento central na construcao de comunidades. Para evitar
esse problema, é necessario um treinamento continuo dos modelos, utilizando conjuntos
de dados mais representativos e estratégias de ajuste fino que minimizem a exclusao de
determinadas formas de expressao.

Para o portugueés brasileiro, uma ferramenta amplamente utilizada é o NILC-Metrix,
desenvolvido por |Leal et al.| (2021). Esse sistema compreende 200 métricas extraidas de
estudos de discurso, psicolinguistica e linguistica computacional, permitindo andlises deta-
lhadas em diferentes niveis linguisticos. O NILC-Metriz se destaca por sua capacidade de
medir a coesao, coeréncia e complexidade textual, sendo aplicado tanto a textos escritos
quanto falados. Entre suas métricas, incluem-se indices de diversidade lexical, frequéncia
de palavras, padroes sintaticos e uso de conectivos, proporcionando uma avaliacao abran-
gente da estrutura do texto.

Além da personalizacao, a capacidade de interagir com diferentes comunidades é um
fator determinante para o sucesso de uma estratégia digital. No entanto, como apontado
por Tan| (2020), modelos de NLP podem apresentar viés linguistico, favorecendo determi-

nadas construgoes gramaticais e padroes de escrita em detrimento de variacoes regionais
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e dialetais. Esse desafio é particularmente relevante nas redes sociais, onde a diversi-
dade de linguagem é um elemento central na construcao de comunidades. Para evitar
esse problema, é necessario um treinamento continuo dos modelos, utilizando conjuntos
de dados mais representativos e estratégias de ajuste fino que minimizem a exclusao de
determinadas formas de expressao.

Com o avanco da IA, a geracao de contetido para redes sociais estd se tornando mais
sofisticada, personalizada e responsiva. No entanto, sua aplicacao exige a integracao entre
automagao e curadoria humana, garantindo que os textos gerados mantenham autenti-
cidade, sensibilidade cultural e impacto positivo na interagao com os seguidores. O uso
inteligente dessas ferramentas pode potencializar a presenca digital de marcas e criadores

de contetdo, tornando as redes sociais um espago mais dinamico e acessivel para diferentes
audiéncias (RAFFEL et al., 2020).

2.6 Etica no Uso de Inteligéncia Artificial em Redes
Sociais

A ética no uso da TA em redes sociais tem se tornado um tema cada vez mais relevante,
especialmente diante do crescimento da moderagao automatizada de conteido. Com a
pressao crescente sobre as grandes plataformas para conter discurso de 6dio, desinformacao
e outros tipos de conteuido prejudicial, muitas empresas tém adotado sistemas baseados
em aprendizado de méquina para moderar publicagoes em larga escala (GORWA; BINNS;
KAITZENBACH, 2020). Embora essa tecnologia apresente vantagens como rapidez na
deteccao de conteudos problematicos, seu uso levanta preocupacgoes éticas importantes,
como a falta de transparéncia nos critérios de decisao e o risco de censura indevida.

Conforme |Gorwa, Binns e Kaitzenbach! (2020)), a moderagao automatizada funciona
principalmente por meio de sistemas de hash-matching e algoritmos preditivos, que iden-
tificam contetdos suspeitos e tomam decisoes sobre sua remocao. No entanto, a natureza
dessas decisoes pode ser questionavel, pois os critérios utilizados pelos algoritmos nem
sempre sao claros para os usuarios, e erros podem resultar na exclusao indevida de pos-
tagens legitimas. Além disso, a crescente dependéncia dessas ferramentas pode reforcar
a falta de prestacao de contas por parte das plataformas, tornando ainda mais dificil
contestar decisoes equivocadas.

Outro ponto critico é o impacto que a automagcao tem sobre a justica e a equidade
na moderacao de conteido. Como esses algoritmos sao treinados em grandes volumes
de dados historicos, eles podem reproduzir vieses ja existentes na moderacao humana.
Isso significa que determinados grupos podem ser desproporcionalmente afetados pelas
remocoes automaticas, enquanto outros contetidos potencialmente problematicos passam

despercebidos. Segundo |Gorwa, Binns e Kaitzenbach| (2020), um dos principais desafios
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da moderacgao algoritmica é a dificuldade de garantir que os sistemas sejam justos e
transparentes, especialmente quando operam em grande escala e sem supervisao humana.

O viés algoritmico nas redes sociais tem gerado impactos éticos significativos, afetando
a equidade e a transparéncia nas plataformas digitais. [Yapo e Weiss (2018)) destacam que
sistemas de machine learning podem reproduzir e amplificar preconceitos existentes na
sociedade, dado que os dados utilizados para treinar esses algoritmos frequentemente
refletem desigualdades estruturais.

Um caso emblematico foi identificado em um estudo da Carnegie Mellon University,
que demonstrou que a empresa Google exibia menos antincios de empregos bem remunera-
dos para mulheres do que para homens, evidenciando um viés algoritmico na distribuicao
de oportunidades. Além disso, o uso de reconhecimento facial por grandes empresas de
tecnologia tem sido alvo de criticas devido a sua menor precisao na identificacao de pessoas
negras, o que pode reforgar discriminagoes sistémicas (YAPO; WEISS| [2018). Esses exem-
plos mostram como a falta de supervisao ética na implementacao de IA pode perpetuar
desigualdades e prejudicar grupos ja marginalizados.

Diante desses desafios, diversas iniciativas regulatorias tém sido desenvolvidas para
garantir a transparéncia e a responsabilidade no uso da IA em redes sociais. No Brasil, o
marco regulatorio da inteligéncia artificial em discussao no Senado propoe diretrizes para
mitigar riscos como o viés algoritmico e a falta de transparéncia nas decisoes automati-
zadas (AJAYT; UDEH| 2024).

Além disso, a Uniao Europeia implementou regulamentacoes como o Regulamento Ge-
ral sobre a Protegao de Dados (RGPD) e a Lei de Servigos Digitais, que impdem maior
responsabilidade as plataformas no tratamento de dados pessoais e na moderacao de
contetudos. No setor de tecnologia, préaticas inovadoras de recrutamento estao sendo re-
formuladas para minimizar a discriminagao algoritmica e promover maior inclusao, desta-
cando uma crescente preocupagcao ética na aplicagao da IA (AJAYI; UDEH]| 2024). Essas
iniciativas refletem um esforgo global para equilibrar inovacao tecnoldgica e protecao dos
direitos fundamentais, garantindo que a inteligéncia artificial seja desenvolvida e utilizada
de maneira ética e responsavel.

Além das preocupacoes com transparéncia e justica, a moderacao automatizada também
obscurece a dimensao politica das decisoes tomadas pelas plataformas. De acordo com
Gorwa, Binns e Kaitzenbach (2020), a remocao de contetidos ¢ frequentemente tratada
como uma questao puramente técnica, ignorando o fato de que diferentes paises e comu-
nidades possuem perspectivas variadas sobre o que é aceitavel ou nao. A padronizacao
global imposta pelos algoritmos pode entrar em conflito com normas culturais locais,
dificultando a construcao de um ambiente digital verdadeiramente inclusivo.

Diante desses desafios, é essencial que o uso da IA em redes sociais seja conduzido
com responsabilidade e supervisao humana. Estratégias como a revisao manual de casos

complexos, a transparéncia nos critérios de moderacao e o desenvolvimento de algoritmos
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mais sensiveis a diferentes contextos sociais podem ajudar a minimizar os riscos éticos
dessa tecnologia. Embora a automacgao seja uma ferramenta poderosa para lidar com
o volume crescente de publicacoes, seu uso deve ser equilibrado com mecanismos que
garantam justiga e responsabilidade na gestdo do conteiddo online (GORWA; BINNS;
KAITZENBACH] 2020).

2.7 Consideracoes finais

A fundamentacao tedrica discutida neste capitulo abordou os principais conceitos que
sustentam o desenvolvimento da ferramenta proposta, incluindo redes neurais artificiais,
aprendizado profundo, técnicas de processamento de linguagem natural, reconhecimento
facial e emocional, além da geragdao automatizada de conteido. Esses elementos for-
neceram uma base solida para compreender as tecnologias envolvidas e suas possiveis
aplicagoes no contexto da criacao frases de acordo com a valéncia emocional positiva ou
negativa.

Além dos aspectos técnicos, também foram discutidas as implicacoes éticas relaciona-
das ao uso de dados sensiveis, como expressoes faciais e emogoes humanas, destacando a
importancia da privacidade, do consentimento e da transparéncia no desenvolvimento de
solucoes baseadas em [A. Essa dimensao ética é fundamental para garantir que a aplicagao
da tecnologia ocorra de maneira responsavel e em conformidade com os principios legais
e sociais.

A partir desse embasamento tedrico, o trabalho segue agora para a etapa metodolégica,
onde serao descritas as estratégias adotadas para o desenvolvimento pratico da ferramenta.
O préximo capitulo apresenta a estrutura da pesquisa, os métodos utilizados na imple-
mentacao do sistema, os detalhes sobre as bases de dados, a arquitetura da solucao, os
testes aplicados e as limitagoes observadas, permitindo uma visao clara e sistematizada

do processo de construcao da proposta.



Capitulo 3

METODOLOGIA

Este capitulo apresenta, de maneira minuciosa, cada procedimento adotado no desenvol-
vimento da ferramenta de geracao automatizada de frases baseada em reconhecimento
facial e andlise de sentimentos. A abordagem metodoldgica foi elaborada para garantir
ordenacao logica, justificativa de escolhas técnicas e transparéncia em todo o processo

experimental.

3.1 Estrutura Geral da Pesquisa

O processo de pesquisa foi cuidadosamente estruturado em cinco grandes etapas, in-
terligando teoria e pratica: (1) Levantamento bibliografico aprofundado: Inicialmente,
buscou-se, por meio de bases digitais, livros, artigos recentes, dissertacoes e materiais
académicos, reunir conceitos fundamentais sobre redes neurais, reconhecimento facial,
analise de emocoes e processamento de linguagem natural. Essa revisao permitiu iden-
tificar o estado da arte na drea e fundamentar as decisoes técnicas subsequentes; (2)
Definicao clara dos requisitos e delimitacao do escopo: Apdés a revisao, foram explicitados
os requisitos do sistema e o escopo de funcionalidades. Nessa etapa, detalhou-se, por
exemplo, quais emogoes deveriam ser reconhecidas, o tipo de frases esperadas (formais
ou informais), o formato de entrada e saida do sistema, além de se estabelecerem os
critérios minimos de desempenho para considerar o protétipo satisfatério; (3) Projeto de-
talhado e implementacao modularizada: O desenvolvimento foi dividido em submédulos
independentes. Cada um (reconhecimento emocional e geracao textual) foi planejado,
diagramado e codificado com clareza, documentando-se bibliotecas utilizadas, parametros
técnicos e integragoes; (4) Testes sistematicos e validagdo experimental: Com o sistema
funcional, elaboraram-se testes em condigoes controladas e reais para avaliar o compor-
tamento da ferramenta. Essa etapa englobou definicao de métricas de avaliacao, selecao
controlada das amostras de imagens e frases, além de processos repetidos para obtengao
de resultados estatisticamente confidveis; (5) Analise critica dos resultados e sugestoes de

aprimoramento: Finalizando, os dados reunidos nos testes e no uso experimental foram
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submetidos a andlise cuidadosa para apontar forcas, limitacoes, causas de eventuais falhas

e caminhos de futuras melhorias.

3.2 Levantamento Teorico

Realizou-se uma extensa busca e estudo em fontes nacionais e internacionais abordando:

e Funcionamento detalhado de redes neurais e, especialmente, redes neurais convolu-

cionais para deteccao de padroes visuais em faces.

e Técnicas e desafios do processamento de linguagem natural em portugues, con-
templando tokenizagao, lematizacao, classificacao sentimental e geracao de textos

automaticos.

e Estratégias de reconhecimento emocional em imagens, analise de datasets, métricas

de avaliacao e implicacoes éticas.

e Limitacgoes identificadas em trabalhos semelhantes, como problemas de viés, in-

fluencia de qualidade de imagem e nuances contextuais em sentimentos.

Esse levantamento guiou toda a arquitetura do sistema, fornecendo embasamento para

as escolhas tecnoldgicas e determinando os limites e possibilidades do projeto.

3.3 Escopo e Arquitetura da Ferramenta

A ferramenta desenvolvida foi idealizada a partir de requisitos praticos e académicos,

sendo composta por dois modulos principais, integrados, porém independentes:

e Mobdulo de reconhecimento emocional em imagens faciais: Este médulo tem como
fungao receber uma imagem, realizar todo o tratamento necessirio (adequando o
tamanho, brilho, removendo ruidos), identificar e recortar a face presente, e apli-
car um classificador de emogoes treinado para as seis classes universais (felicidade,

tristeza, raiva, medo, surpresa e nojo).

e Moddulo de geracao automatica de frases: Apos a identificacao da emocao predomi-
nante, utiliza-se uma base de frases com polaridade pré-definida (positiva ou nega-
tiva) para treinar um algoritmo generativo que cria frases novas correspondentes ao

sentimento identificado.

Passo a passo do fluxo sistémico (Pipeline): (1) Recepgao da imagem facial pelo sis-
tema, via interface ou leitura de arquivo; (2) Aplicacao de técnicas de pré-processamento:
redimensionamento, normalizacdo, detec¢ao e alinhamento do rosto; (3) A imagem tra-

tada é entao enviada ao classificador, que retorna a emogao detectada; (4) Utiliza-se um
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diciondrio semantico para converter a emocao (ex: raiva, felicidade) em uma valéncia (po-
sitiva ou negativa); (5) O valor de valéncia orienta o médulo textual, que acessa o modelo
treinado e gera uma frase compativel, utilizando IA generativa; (6) A frase resultante é
apresentada ao usuario, podendo ser editada ou usada diretamente em redes sociais.

O desenvolvimento foi feito em Python, aproveitando diversas bibliotecas, comoDeepFace,
SpaCy, NLTK e a API Gemini.

3.4 Base de Dados

Para o desenvolvimento e a validagao da ferramenta proposta, utilizam-se duas bases de
dados principais: uma voltada para o reconhecimento de emocoes em expressoes faciais e

outra composta por frases classificadas em positivas e negativas.

3.4.1 Base de Dados de Imagens Faciais

Foi escolhida a base FER2013, amplamente reconhecida na &area cientifica. Esta base
disponibiliza milhares de imagens (em tons de cinza, 48x48 pizels) ja rotuladas por emogao
predominante. A escolha se deu pela padronizacao dos dados e relevancia académica,
permitindo treinar e testar o algoritmo em um ambiente controlado.

Processo de preparo das imagens:
e Separacao das imagens conforme rétulo.
e Divisao em conjuntos de treino, teste e validacgao.

e Aplicagao de padronizagao, alinhamento dos rostos e normalizagao dos pizels, asse-

gurando que o classificador tenha entradas consistentes.

3.4.2 Base de Dados de Frases

Sao utilizadas duas bases principais:

e IMDB PT-BR: Um grande repositério de reviews de filmes em portugués, ja clas-
sificados como positivos ou negativos. Permitiu ajustar o modelo generativo a lin-

guagem e contextos reais do portugués brasileiro.

e Sentiment140: Amplia a diversidade textual ao oferecer frases de tweets rotulados,
aumentando o repertorio do modelo e simulando a variabilidade encontrada nas

redes sociais.

Ambas passaram por extenso processo de limpeza — retirando termos irrelevantes,
uniformizando expressoes e aplicando lematizacao, para maximizar a eficacia do modelo

de geracgao de frases.
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3.5 Implementacao do Mdédulo de Reconhecimento

Emocional

Para a implementagao do médulo de Reconhecimento Emocional segue-se as seguintes

etapas:

e As imagens obtidas sao processadas em etapas, comecando com o reconhecimento e

alinhamento facial automético.

e Utiliza-se a DeepFuce, que integra modelos de redes neurais convolucionais para

identificar a emocao predominante.

e A decisao sobre valéncia da emocao surpresa ¢ feita considerando o segundo maior

escore emocional detectado, reduzindo ambiguidades — caso comum nesta categoria.

Todo procedimento foi parametrizado para permitir replicacao da abordagem e ajustes

conforme novas demandas experimentais.

3.6 Implementacao do Mdédulo de Geracao Automatica

de frases

Para a implementagao do médulo de Reconhecimento Emocional segue-se as seguintes

etapas:

e Foi realizado o ajuste fino na API Gemini utilizando pares de frase/valéncia ex-
traidos dos datasets — por exemplo: prompt frase positiva gera outputs positivos,

frase negativa outputs negativos.

e O modelo foi treinado com trés quantidades diferentes de exemplos (2 mil, 4 mil e
8 mil por classe) para investigar o impacto do volume de dados na criatividade e na

coeréncia das frases.

e Apds o ajuste, o sistema permite receber comandos como “Gere uma frase com

sentimento positivo” e responde de modo relevante.

Todos os processos foram documentados e scripts salvos para eventual reuso.

3.7 'Testes e Validacao

Ap6s a finalizagao do desenvolvimento, a ferramenta passa por um conjunto de testes
controlados com o objetivo de verificar seu desempenho funcional, os passos realizados

para os testes sao apresentados abaixo:
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e O moédulo emocional foi testado com amostras do FER2013, medindo acuracia e

consisténcia da deteccao das emocgoes.

e O modulo textual foi avaliado quanto a coeréncia, diversidade de frases e alinha-
mento da frase a emocao alvo, utilizando métricas objetivas (quantitativas) e ava-

liacao qualitativa com exemplos.

e Também foram realizados testes integrados: o pipeline completo foi executado com
diversos inputs reais, avaliando desde a imagem inicial até a frase gerada, em dife-

rentes condigcoes e grupos de teste.

Resultados, tabelas e exemplos concretos estao apresentados no capitulo seguinte do
trabalho.

3.8 Limitacoes e Consideracoes Eticas
Reconheceu-se que:

e O reconhecimento emocional apresenta subjetividades e nem sempre capta nuances

emocionais sutis em faces.

e Ha limitacoes nos datasets utilizados, que podem nao expressar toda a diversidade

cultural e emocional de personas reais.

e No moédulo textual, eventuais respostas podem ser genéricas ou nao atingir a sensi-

bilidade esperada, reflexo do treinamento limitado pelo escopo dos dados.
No aspecto ético:

e Todos os dados utilizados sao publicos e nao envolvem coleta de imagens reais sem

consentimento.
e Nao sao armazenadas informacoes pessoais de usuarios.

e O projeto atende as exigéencias da LGPD e principios internacionais de protecao a

privacidade.

3.9 Consideracoes Finais

A metodologia apresentada neste capitulo descreve de forma estruturada o processo de
desenvolvimento da ferramenta proposta, desde o levantamento teérico até a preparagao

para os testes e validagoes.
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A partir desta estrutura metodoldgica, procede-se a apresentacao dos resultados ob-
tidos, os quais envolvem tanto a andlise do desempenho do sistema de reconhecimento
emocional quanto a avaliacao da relevancia e adequacao das frases geradas. No capitulo
seguinte, examinam-se os dados coletados durante os testes e discute-se sua efetividade e

limitagoes frente aos objetivos propostos neste trabalho.



Capitulo 4

RESULTADOS

Este capitulo apresenta os principais resultados obtidos a partir da implementagao da
ferramenta proposta, com base nos conceitos e métodos descritos nos capitulos anteriores.
A andlise estd dividida em se¢bes que evidenciam o funcionamento da solugao desenvol-
vida, os dados utilizados, o desempenho dos médulos de reconhecimento emocional, e o
processo de geracao automaética de contetdo.

Inicialmente, é apresentado o diagrama de funcionamento geral do sistema, seguido da
descricao das bases de dados utilizadas — tanto para o reconhecimento facial quanto para
a analise de frases com valéncia emocional. Em seguida, sao detalhados os resultados
relacionados a identificagao de emocoes faciais, categorizacao das emocoes em termos
de valéncia (positiva, negativa ou neutra), e a logica de geracao automadtica de frases
personalizadas para redes sociais.

Por fim, sao discutidas as observacoes gerais sobre o desempenho da aplicagao, in-
cluindo as limitagoes encontradas, os pontos fortes da abordagem adotada e uma analise
critica sobre o potencial de uso em cenarios reais. Esses resultados permitem avaliar a
viabilidade técnica da solucao e sua aplicabilidade pratica no contexto de automacao de

contetiddo com base em expressoes emocionais humanas.

4.1 Desenvolvimento do Algoritmo

Nesta secao apresentamos o processo de desenvolvimento do algoritmo de reconhecimento

facial com analise de emocoes e geragao de frases e andlise das frases geradas.

4.1.1 Diagrama de funcionamento

No processo de desenvolvimento do trabalho, como apresentado na Figura 4.1, desenvolve-
mos o fluxo de interacao entre algoritmos de visao computacional e geracao de linguagem
natural, com o objetivo de gerar frases contextualizadas com base na valéncia emocional

extraida de expressoes faciais.

34
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Inicialmente, aplica-se um algoritmo de reconhecimento facial e anélise de emocoes ao
conjunto de imagens, a fim de identificar a emogao predominante expressa em cada rosto.
A emocao identificada é entao classificada por meio de um dicionario de categorizacao de
valéncia emocional, o qual determina se a emocao é positiva ou negativa. Essa informacao
é repassada ao modulo responsavel pela construgao de prompts textuais.

O prompt gerado segue o formato Crie uma frase com a valéncia emocional (po-
sitiva ou negativa), onde ¢é preenchido conforme a valéncia classificada anteriormente.
Esse comando é entao processado por um algoritmo de geracao de linguagem natural,
o qual produz automaticamente uma frase compativel com a emocao detectada. Dessa
forma, temos a combinagao de técnicas de inteligéncia artificial em visao computacio-
nal e processamento de linguagem natural, permitindo uma abordagem integrada para

reconhecimento emocional e resposta textual automatizada.

@ Agoritmoce Processos para o Reconhecimento O Aigoritmo para

gerar as frases

Reconhecimento

facial e analise de emogdes facial e analise de emoc¢des

Emocdo Predominante

e Dicionario de
categorizacio de

valéncia emocional

Comando do Prompt

e Prompt: Crie uma frase
Postivo, Negativo com a seguinte valéncia
emocional

i . Frase Gerada
(positivo, ou negativo )

Figura 4.1: Diagrama de fluxo

Fonte: Elaborado pelos autores

4.1.2 Base de dados FER2013

Os algoritmos baseados em inteligéncia artificial demandam conjuntos de dados especificos
para a realizacao das etapas de treinamento e validagao. Neste estudo, foram selecionados
dois conjuntos de dados amplamente utilizados na literatura cientifica. primeiro é o
FER2013 (Facial Expression Recognition 2013), disponivel publicamente na plataforma
Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets/msambare/fer2013), o qual contém imagens
rotuladas de expressoes faciais humanas, sendo amplamente empregado em tarefas de
reconhecimento de emocoes.

O conjunto de dados FER2013 é amplamente utilizado em pesquisas cientificas e estd
licenciado como de uso publico, sendo composto por imagens em tons de cinza com re-
solucao de 48x48 pizels. Ele contém um total de 28.709 imagens para treinamento e
3.589 imagens para teste, todas anotadas com rétulos correspondentes a sete categorias
emocionais distintas: surpresa, alegria, nojo, medo, tristeza e raiva. A Figura 4.2 apre-
senta exemplos de expressoes faciais de acordo com as emogoes reconhecidas extraidas do
conjunto de dados FER2013.
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nd@
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s

Medo Tristeza Raiva

Figura 4.2: Expressoes de emocoes faciais

Fonte: Adaptado da Plataforma Kaggle

Este dataset é frequentemente empregado em estudos na area de visao computacional,
especialmente no desenvolvimento de modelos baseados em algoritmos de inteligéncia ar-
tificial voltados para o reconhecimento de expressoes faciais e analise emocional. Neste
trabalho, foram utilizadas 30 mil imagens do dataset FER2013 para o processo de clas-
sificacdo emocional. As expressoes foram organizadas conforme a valéncia emocional,
resultando em um subconjunto composto por 15 mil imagens classificadas como emocoes

positivas e 15 mil como emocoes negativas.

4.1.3 Base de dados IMDB PT-BR

O segundo conjunto de dados utilizado foi retirado do dataset Sentiment140(https://
www.kaggle.com/datasets/kazanova /sentiment140/data), composto por 1,6 milhdo de
tweets coletados por meio da API do Twitter. Os dados sao publicos e foram previamente
anotados com rétulos bindrios de sentimento (0 = negativo, 4 = positivo), possibilitando
sua aplicacao em modelos de deteccao e analise de sentimentos em linguagem natural.

O dataset IMDB PT-BR, dataset utilizado para classificacao de texto. Este Dataset
é disponibilizado pela plataforma Kaggle, a qual contém 50.000 documentos de resenhas
(reviews) de filmes da plataforma Internet Movie Database (IMDB) e apresenta a sua
polaridade positiva e negativa, onde possui 25.000 resenhas positivas e 25.000 resenhas
negativas , . Com isso, podemos afirmar que a base de dados esta equali-
zada, ou seja, contém um nuimero igual de dados classificados em positivos e negativos,
contribuindo para que nao haja enviesamento dos resultados por causa do desbalancea-
mento das classificacoes. Este dataset foi utilizado por diversos autores para treinamento
e teste de algoritmos de analise sentimental baseados em Inteligéncia Artificial, como por
exemplo, Barbosa et al| (2020) e Goulart et al.| (2024).

No pré-processamento dos dados do dataset IMDB PT-BR foram aplicadas diversas
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técnicas para tratar os dados utilizados, incluindo a remocao de ruidos e de elementos tex-
tuais irrelevantes. Essas etapas tiveram como objetivo aprimorar a qualidade dos dados,
visando obter melhores resultados na formulacao de frases de acordo com a polaridade de
sentimento (positiva ou negativa) apresentada.

Os autores Han, Kamber e Peil (2011), abordam as técnicas de pré-processamento,
mediante quatro categorias, das quais foram aplicados no dataset IMDB PT-BR, como

apresentado no Apéndice A.3 Codigo para Treinamento do Dataset:

e Limpeza e padronizacao textual: usada para remover ruidos nos dados ou corri-
gir inconsisténcias. No dataset foram removidos caracteres irrelevantes, tais como,
caracteres especiais, caracteres alfanuméricos e sinais de pontuagao. Também, foi

realizada a padronizagao do texto para ter somente caracteres minusculos.

e Remocao de Stopwords: Stopwords sao palavras muito frequentes que geralmente
tém pouco ou nenhum peso semantico no contexto da andlise, como artigos, pre-
posicoes e conjuncoes. Por exemplo, palavras como ”"0”, "de”’e "e”sao frequente-
mente removidas para reduzir a dimensionalidade dos dados e focar nos termos
mais relevantes, com isso, ¢ uma etapa essencial no pré-processamento de texto,
especialmente em tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) Pang e
Lee (2008). Essas palavras ndo expressam sentimentos e com isso nao agregam ao
significado da frase. Para realizar este processo foi utilizada a lista de stopwords dis-
ponibilizada pela biblioteca de Processamento de Linguagem Natural (PLN) Spacy,

da qual possui uma lista prépria de palavras consideradas irrelevantes.

e Lematizagao: A lematizacao é uma técnica em NLP que visa transformar palavras
em suas formas basicas ou "lemas”, eliminando flexoes verbais, nominais e plura-
lizagoes. No dataset IMDB, por exemplo, termos como ”gostando”, ”gostavam”e
”gostam”sao reduzidos ao lema ”gostar”. Isso simplifica os textos e ajuda a unificar
variagoes de palavras, reduzindo a complexidade dos dados e facilitando a analise
semantica. No processo de aplicacao da técnica de lematizacao foi utilizada a bi-
blioteca SpaCly, da qual oferece recursos robustos para o processo de lematizagao,
onde usa modelos linguisticos treinados para identificar os lemas corretos, mesmo
em idiomas complexos como o portugués brasileiro (UFABC Divulga Ciéncia, 2021;
Hossain et al., 2019). Essa abordagem foi utilizada pois contribui para melhorar
a compreensao de textos e a precisao de acertos pelos algoritmos de inteligéncia

artificial utilizados.

e Label encoding: os modelos de Aprendizado Profundo e de Aprendizado de Maquina
exigem que os dados de entrada e de saida sejam numéricos. Com isso, foi utilizada

a biblioteca Sklearn , como apresentado no cédigo abaixo, para aplicar a técnica
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de Label encoding nos dados, transforma as polaridades (positiva e negativa) em

valores numéricos (0, 1).

4.1.4 Algoritmo de Reconhecimento facial e de emocgoes

Para realizar o processo de reconhecimento facial e analise de emocoes foi utilizada a
biblioteca DeepFace (https://pypi.org/project/deepface/0.0.24/), como apresentado no
Apéndice A.2 Codigo para Reconhecimento Facial e Geragao de Frase, um framework
open source desenvolvido em Python, que oferece suporte a diversos modelos de reconhe-
cimento facial e andlise emocional. E um modelo originalmente proposto pelo Facebook
Al Research, que foi um dos primeiros a alcangar uma precisao de 92 por cento quando
foi utilizada em testes de desempenho de reconhecimento facial feito por pesquisadores
da Universidade de Massachusetts, superando o desempenho humano pela primeira vez
(TAIGMAN et al.,[2014)). A biblioteca DeepFuace utiliza redes neurais profundas para fazer
as analises de faces e realizar processos de reconhecimento de caracteristicas emocionais.

No processo também foi utilizado a base de dados FER2013, composta por imagens
faciais em escala de cinza, cada uma rotulada com uma das seis emocgoes universais. Este
dataset é composto por milhares de imagens de rostos humanos, em escala de cinza e
resolucao de 48x48 pizels, rotuladas com diferentes emocoes. Inicialmente, foi realizado
o pré-processamento das imagens, que incluiu a deteccao automatica das faces utilizando
os recursos integrados da DeepFace. Apds a deteccao, as imagens faciais foram alinhadas
e normalizadas, garantindo um padrao adequado para a anélise posterior.

O processo de reconhecimento facial e a analise de emocgoes, como apresentado no
bloco 1 da Figura 4.1 e apresentado no Apéndice A.2 Cddigo para Reconhecimento Facial
e Geragao de Frase, iniciou-se com a leitura e pré-processamento das imagens do data-
set. A partir desse processamento, a biblioteca DeepFace foi utilizada com um modelo de
RNC previamente treinado para realizar a classificacao das emocoes presentes nas ima-
gens. A DeepFuace realizou automaticamente a detecgao das faces por meio de técnicas de
alinhamento facial com base em pontos de referéncia.

Para o processo de classificacao do sentimento surpresa foi utilizada a seguinte légica,
como apresentado no Apéndice A.2 Cédigo para Reconhecimento Facial e Geracao de
Frase: sera analisado o segundo sentimento predominante, caso seja positvo, a emocao
surpresa recebera a valéncia emocional positiva, caso o segundo sentimento seja negativo,
a emocao surpresa recebera a valéncia emocional negativa.

Em seguida, cada face foi processada pelo médulo de analise emocional, representado
pelos blocos 3 e 4 da figura 4.1 e apresentado no Apéndice A.2 Cddigo para Reconheci-
mento Facial e Geragao de Frase, que emprega uma rede neural convolucional previamente
treinada para estimar a emogao predominante. A classificacao foi feita diretamente sobre

os dados do FER2013, sem a utilizacao de imagens externas ou entradas em tempo real,
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permitindo a avaliacao da precisao e da consisténcia do modelo em um ambiente de dados
padronizados. Esse processo garantiu a reprodutibilidade dos testes e facilitou a analise
do desempenho da ferramenta em um contexto controlado.

Todo o processo de reconhecimento consistiu em detectar o rosto na imagem, processa-
lo por meio do classificador emocional e identificar a emoc¢ao predominante. Desta forma,
a analise emocional foi realizada exclusivamente com as imagens fornecidas pelo dataset,

sem a inclusao de imagens externas ou em tempo real.

4.1.5 Categorizagao de valéncia emocional

A categorizacdo das emogoes bédsicas em termos de valéncia emocional (positiva e ne-
gativa) é uma pratica amplamente adotada em sistemas de reconhecimento emocional,
especialmente os que operam sobre textos ou expressoes faciais. Conforme descrito por
Bruna, Avetisyan e Holub (2016), os modelos categdricos sao baseados na Teoria das
Emocoes Discretas, que considera que o ser humano vivencia um numero limitado de
emogdes universais, entre elas as seis propostas por [Ekman| (1992)) — felicidade, tristeza,
raiva, medo, nojo e surpresa.

Dentro deste modelo, a felicidade é comumente classificada como uma emocao de
valéncia positiva, por refletir estados de prazer e bem-estar, enquanto tristeza, raiva,
medo e nojo sao associadas a valéncia negativa, por estarem ligadas a experiéncias de
sofrimento, aversao ou ameaga. A surpresa, por sua vez, ocupa uma posi¢do ambigua:
apesar de seu carater reativo e inesperado, sua valéncia depende do contexto em que
ocorre, podendo ser positiva ou negativa (BRUNA; AVETISYAN; HOLUB, 2016)).

Tabela 4.1: Dicionario de categorizacao de valéncia emocional

Polaridade [ Emocgoes ]
positivo Felicidade, Surpresa
negativo Tristeza, Raiva, Medo, Nojo, Surpresa

O dicionario de polaridade emocional foi elaborado com o objetivo de categorizar
emocoes humanas com base em sua valéncia afetiva predominante. A construcao desse
dicionario seguiu uma abordagem qualitativa, considerando a associacao entre emocoes
bésicas e suas respectivas polaridades — positiva ou negativa — conforme observadas em
contextos gerais.

Inicialmente, foram selecionadas emocoes basicas. Em seguida, procedeu-se a classi-
ficacao dessas emocoes com base em seu valor afetivo predominante. A emocao felicidade
foi classificada como de polaridade positiva, por estar associada a estados de bem-estar e
satisfacao. As emocoes tristeza, raiva, medo e nojo foram categorizadas como negativas,
por representarem estados emocionais comumente relacionados ao desconforto, sofrimento
ou ameaca. A emocao surpresa foi classificada como positiva ou negativa, podendo variar

de acordo com o contexto.
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A organizacao das informacoes foi realizada em formato tabular, de modo a permitir
uma visualizacao clara e objetiva da correspondéncia entre as polaridades emocionais e
as emocoes associadas. O resultado foi um dicionario simplificado, que pode ser utilizado
como ferramenta de apoio em andlises de sentimentos e classificagao emocional de textos

no campo do PLN.

4.1.6 Algoritmo de geracao de frases

No processo de geragao de frases utilizou-se a API da Google para realizar o ajuste fino
de um modelo da familia Gemini (”flash”) com base em dados de sentimento em por-
tugués extraidos do dataset IMDB PT-BR, como apresentado no Apéndice A.1 Cédigo
do Treinamento da API do Gemini.

O processo comeca com a preparacao dos dados em um formato compativel com a API
Generative Al onde cada exemplo é estruturado como um par de entrada (text.input) e
saida esperada (output). A entrada guia o modelo com um prompt condicional, como
Gere uma frase com o sentimento positivo, enquanto a saida corresponde a frase
real de sentimento positivo ou negativo, conforme anotado no dataset. Essa estrutura
de prompting supervisionado ¢ alinhada com abordagens recentes descritas por Ding et
al| (2023), que defendem o uso de instrugoes explicitas no treinamento supervisionado de
LLMs para melhorar o desempenho em tarefas especificas, como classificacao ou geracao
condicional de texto.

A API creat.tuned.model() foi utilizada para treinar o modelo em trés épocas com um
batch.size de 4 e taxa de aprendizado de 0.001. Essa configuracao leve se enquadra nas
chamadas abordagens parameter-efficient fine-tuning (PEFT), discutidas por Ding et al.
(2023), que mostram que é possivel adaptar grandes modelos com poucas atualizagdes
de parametros, mantendo a eficiéncia e a capacidade do modelo de generalizar para que
possa reduzir o custo computacional com pequenos conjuntos de dados e treinamento
supervisionado simplificado.

Adicionalmente, o balanceamento das classes foi garantido ao limitar o nimero de
exemplos positivos e negativos, mantendo a paridade de cada sentimento, com mode-
los treinados em configuragoes de 2000, 4000, e 8000 frases por classe. FEssa pratica
visa mitigar o viés do modelo para classes majoritarias, um desafio critico em tarefas de
classificacao subjetiva. [Ding et al| (2023]), em uma andlise abrangente de métodos de
delta-tuning para modelos de linguagem de grande escala, destacam que a uniformidade
na distribuicao de dados é essencial para garantir a eficiéncia de adaptagao paramétrica.

Por fim, o modelo ajustado passa a responder aos prompts, como apresentado nos
blocos 3 e 4 da Figura 4.1, personalizados permitindo sua aplicagao prética e, com isso,
possibilitando a geragao de frases de acordo com a categorizacao de valéncia emocional

(positiva ou negativa) identificada, como é apresentada na Tabela 2.
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Tabela 4.2: Exemplos de frases geradas

Polaridade [ Emocgoes ]
positivo muito feliz
positivo melhor filme ja vi
positivo incrivel voce poderia
positivo filme melhor comedia
positivo vida perfeita
postivo melhor personagem tv
negativo acho melhor pior filme nao acreditar
negativo acho filme ruim
negativo decepcionante realidade
negativo ok melhor nao
negativo nao sao tao engracados
negativo pior filme ja vi

As frases geradas pelos modelos s@o armazenadas em arquivos .csv estruturados, or-
ganizados de forma particionada conforme o tamanho do conjunto amostral (2.000, 4.000
e 8.000 instancias por arquivo). Esta arquitetura de armazenamento possui trés objetivos

analiticos principais:

e Avaliacao da Coeréncia Semantica: Verificacao sistematica de se as frases mantém

significado logico e contextual apds o processo de geragao

e Anadlise de Diversidade Léxica: Identificagao de frases repetitivas ou redundancias

indesejaveis através da quantificacao, garantindo variedade expressiva nas saidas.

e Validagao da Acuracia Classificatoria: Verificagao do alinhamento entre o senti-

mento atribuido pelo modelo e a polaridade real da frase gerada.

4.2 Analise das frases geradas

Para avaliar o desempenho do modelo Gemini ajustado com diferentes quantidades de
dados por sentimento, foram conduzidos experimentos utilizando conjuntos com 2 mil, 4
mil e 8 mil frases por classe. A analise foi dividida em trés métricas principais: coeréncia
semantica da frase gerada (Tem Sentido), acuracia da classificacao (Classificagdo Correta)
e diversidade textual (Frase Repetida).

O Gréfico de Coeréncia Semantica (Tem Sentido), Figura 4.3, refere-se a capacidade
do modelo de gerar frases que fazem sentido. Observa-se que, com 8 mil frases por
sentimento, o nimero de frases consideradas coerentes (sim) ¢ significativamente maior.
J& com 4 mil frases, o modelo apresentou pior desempenho, com a maioria das frases
classificadas como incoerentes (nao). O cendrio com 2 mil frases apresentou desempenho
intermediario. Com isso, conclui-se que o aumento na quantidade de dados utilizados
para ajuste fino resultou em maior coeréncia semantica das frases geradas, com destaque

para o cenario de 8 mil frases.
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Figura 4.3: Gréafico de Coeréncia Semantica (Tem Sentido).

Fonte: Elaborado pelos autores.

O Gréfico de Acurécia da Classificacao (Classificagdo Correta), Figura 4.4 apresenta
se 0 modelo conseguiu classificar corretamente os sentimentos. Curiosamente, o melhor
desempenho ocorreu com apenas 2 mil frases, onde o niimero de classificagoes corretas foi
superior ao numero de erros. Nos cenarios com 4 mil e 8 mil frases, houve um predominio
de classificacoes incorretas. Diante disso, conclui-se que a melhor acuracia na classificacao

dos sentimentos foi observada no cendrio com menos dados (2 mil frases).

Classificacdo correta
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Figura 4.4: Gréafico de Acurdcia da Classificacao (Classificacao Correta).

Fonte: Elaborado pelos autores.

No Gréfico de Diversidade Textual (Frase Repetida), Figura 4.5, avaliou-se a repetigao
de frases geradas. Neste caso, a palavra sim indica que a frase foi repetida, enquanto nao
representa uma frase tnica (nao repetida). Assim, quanto maior o nimero de nao, maior
a diversidade textual.

O modelo treinado com 2 mil frases obteve o maior niimero de frases unicas, eviden-
ciando uma maior diversidade. Ja o cendrio com 8 mil frases apresentou o menor niimero

de frases tunicas, indicando um comportamento mais repetitivo. Com isso, conclui-se que
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o cenario com 2 mil frases promoveu maior variedade nas frases geradas, enquanto o uso

de bases maiores resultou em maior repeticao, das frases.

Frase Repetida

B sim [l nio

4000

3000

2000

& mil 4 mil 2 mil

Categoria

Figura 4.5: Gréfico de Diversidade Textual (Frase Repetida).

Fonte: Elaborado pelos autores.

Os resultados indicam que ha um trade-off entre as métricas analisadas, com isso, o
uso de mais dados (8 mil frases) favorece a coeréncia semantica, mas reduz a diversidade
e nao melhora a acurdcia da classificacao. Por outro lado, menos dados (2 mil frases)
resultam em melhor acuracia de classificagao e maior diversidade textual, mesmo com

uma perda de coeréncia.

4.3 Discussao

Os resultados obtidos demonstram que a coeréncia semantica tende a aumentar con-
forme cresce o volume de dados de treinamento. Esse comportamento esta relacionado ao

funcionamento dos modelos Transformer, que utilizam o mecanismo de autoatencao para

capturar dependéncias de longo alcance em sequéncias textuais (VASWANI, 2017)). Dessa

forma, o modelo consegue avaliar a relevancia de cada token no contexto, gerando textos
mais consistentes mesmo em entradas extensas. Em arquiteturas mais avancadas essa ca-
pacidade é ainda maior, pois o modelo ativa sub-redes especificas conforme a necessidade
do contexto, como ocorre no Gemini 1.5 Pro.

Por outro lado, foi identificado o problema de overfitting em grandes volumes de da-
dos. Quando a base de treinamento ultrapassa certos limites, como o caso de datasets

com cerca de 8 mil frases por classe, ocorre uma queda de desempenho. Esse efeito,

também observado por Raffel et al. (2020) no modelo T5, acontece porque a repetigao de

padroes leva o modelo a memorizar informacoes em vez de generalizar, o que compromete
sua aplicabilidade em novos cendarios. Além disso, nota-se um paradoxo entre tamanho
e diversidade dos dados: embora bases maiores cubram uma gama mais ampla de exem-

plos, elas também podem gerar homogeneizacao nas representacoes internas do modelo.
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Esse efeito ja foi apontado por Devlin et al.| (2019) no modelo BERT, e pode reduzir a
criatividade e a variedade das respostas geradas.

No que se refere as limitacoes do estudo, duas questoes principais merecem destaque.
A primeira é o uso de métricas unidimensionais, como a acuracia. Apesar de uteis para
avaliar o desempenho, elas nao consideram aspectos mais complexos, como a profundidade
semantica ou a relevancia do conteido. Isso pode gerar o fenomeno conhecido como
miragem de fluéncia (RAFFEL et al., [2020), em que o texto parece coerente, mas carece
de conteudo significativo. A segunda limitacao esta relacionada ao controle de ruido nos
dados, especialmente em bases de sentimentos, onde expressoes ambiguas geram alta taxa
de discordancia entre anotadores. Estudos como o de Pawlowski (2024) apontam que esse
indice pode chegar a 40 por cento, afetando a consisténcia dos resultados.

Dessa forma, percebe-se que o equilibrio entre volume, diversidade e qualidade dos
dados é essencial para alcancar melhores resultados. Além disso, destaca-se a importancia
do uso de métricas mais abrangentes e da curadoria rigorosa dos datasets, garantindo
maior confiabilidade na avaliacao e maior potencial de aplicacao dos modelos baseados

em Transformer.

4.4 Consideracoes finais

Os experimentos e andlises apresentados ao longo deste capitulo evidenciam que a inte-
gracao entre reconhecimento facial e andlise de sentimentos, aliada a técnicas de geracao
automatica de texto, pode resultar em uma solucao funcional para a criacao personalizada
de conteudos para redes sociais. Apesar dos resultados promissores, algumas limitagoes
foram observadas, como a sensibilidade a expressoes ambiguas e a necessidade de maior
diversidade nas frases geradas. Tais aspectos indicam que ainda hé espaco para apri-
moramentos, tanto na ampliacao das bases de dados quanto na sofisticacao dos modelos
de geracao textual. Diante disso, o capitulo seguinte apresenta as conclusoes gerais do
trabalho, destacando suas principais contribuigoes e sugerindo caminhos para pesquisas e

melhorias futuras.



Capitulo 5

CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma ferramenta automatizada para geragao
de frases de acordo com a valéncia emocional positiva ou negativa, com base no reconhe-
cimento facial e na andlise de emocoes. A proposta foi implementada com o uso de redes
neurais profundas, técnicas de visao computacional e processamento de linguagem natu-
ral, permitindo a identificagao de emocgoes a partir de expressoes faciais e, a partir disso,
a produgao de frases com valéncia emocional correspondente. A abordagem adotada de-
monstrou ser viavel e coerente com os objetivos definidos.

Os resultados obtidos indicaram que a ferramenta é capaz de realizar a deteccao emo-
cional com precisao satisfatéria dentro das bases de dados utilizadas, bem como gerar
conteudos relevantes e emocionalmente alinhados com o contexto identificado. Além
disso, a integracao dos médulos e o fluxo automatizado entre deteccao facial, catego-
rizacao emocional e geracao textual evidenciam o potencial da solu¢ao em cenérios reais,
especialmente no marketing digital e em estratégias de comunicagao personalizada. Ainda
assim, limitacoes foram observadas, como a dependéncia de bases de dados previamente
organizadas e a sensibilidade a imagens com variagoes fora do padrao.

De modo geral, a proposta alcancou seu proposito central ao oferecer uma solucao
inovadora, que alia inteligéncia artificial e usabilidade pratica em um contexto de crescente
demanda por automacao e personalizacao nas redes sociais. Além da contribui¢ao técnica,
o trabalho também levanta reflexoes sobre ética, privacidade e responsabilidade no uso de
dados emocionais — aspectos essenciais no desenvolvimento de tecnologias centradas no

ser humano.

5.1 Contribuicao do trabalho

A principal contribuicao desta pesquisa é a criacao de uma ferramenta que aplica con-
ceitos avangados de inteligéncia artificial para gerar contetido emocionalmente orientado

de forma automaética. Ao combinar reconhecimento facial com andélise de sentimentos e
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geracao textual, o sistema representa um avanco no uso integrado dessas tecnologias, am-
pliando as possibilidades de automacao com sensibilidade ao estado emocional do usuario.

A solucao desenvolvida pode ser ttil tanto em contextos comerciais quanto sociais,
oferecendo um ponto de partida para sistemas mais empaticos e adaptativos. No campo
académico, o trabalho também se destaca pela aplicagao pratica de diversos conceitos de
Engenharia de Software e Inteligéncia Artificial, favorecendo abordagens multidisciplina-

res com foco na experiéncia do usuario.

5.2 Trabalhos futuros

Apesar dos resultados satisfatorios alcangados, a ferramenta desenvolvida pode ser apri-
morada em diversos aspectos técnicos. O uso de modelos de Visao Computacional mais
avancados e redes neurais profundas especializadas em reconhecimento de emocoes permi-
tiria maior precisao na identificacao de sentimentos, incluindo emocgoes sutis. Do mesmo
modo, o médulo de Processamento de Linguagem Natural (PLN) poderia integrar modelos
de linguagem mais recentes, ajustados ao contexto de redes sociais, garantindo produgoes
textuais mais coerentes e adequadas ao perfil de cada usuario. Essas melhorias visam au-
mentar a robustez do sistema, possibilitando sua aplicacao em tempo real e em diferentes
cenarios.

Além disso, futuras pesquisas podem explorar funcionalidades adicionais, como a iden-
tificagdo do grau de intensidade das emogdes (por exemplo, distinguir entre alegria mo-
derada e euforia) e a personalizagdo do estilo textual, permitindo ao usuério definir pre-
feréncias de linguagem, uso de emojis ou hashtags. Outra perspectiva envolve a integracao
da ferramenta com plataformas externas, como Instagram ou Facebook, por meio de APls,
automatizando o ciclo de geragao e publicacao de postagens. Para validar a utilidade da
solucao em cendrios reais, recomenda-se a realizacao de estudos de caso e testes de usa-
bilidade, coletando feedback de usuarios para guiar aprimoramentos futuros e ampliar o
potencial de aplicagao em contextos pessoais e corporativos.

Em suma, abordar esses pontos nos trabalhos futuros contribuira para que a solucao
evolua de um protétipo promissor para uma ferramenta madura, segura e efetiva na

geracao automatizada de posts personalizados com base em emocoes.
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Apeéendice A

Apeéendice

A.1 Cbdigo do Treinamento da API do Gemini

Listing A.1: Cédigo para treinamento de modelo com Google Generative Al

import pandas as pd

import re

import numpy as np

import os

import google.generativeai as genai
from google.colab import userdata
import time

import random

from google.colab import drive

import seaborn as sns

GOOGLE_API_KEY=userdata.get ('GOOGLE_API_KEY')
genai.configure (api_key=GOOGLE_API_KEY)

# Monta o Google Drive

drive .mount ('/content/drive')

# Define o caminho da pasta
folder_path = '/content/drive/MyDrive'
print(f'A pasta est montada em: {folder_pathl}')

# Defimne o caminho completo dos arquivos
files_path = []
files_path.append(folder_path + "/Models/C pia de novo_arquivo_limpo.

csv")

# Verifica se o arquivo extste
if os.path.exists(files_path[0]):

print ('Arquivo encontrado.')
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else:

print ('Arquivo n o encontrado.')

# Carrega o arquivo CSV original
df = pd.read_csv(files_path[0])

# Filtrar os dados para cada classe

pos_data = [

{"text_input": 'Gere uma frase como o sentimento positivo',

row['text_pt'l}

for _, row in df.iterrows () if row['sentiment'] == 'pos'

neg_data = [

{"text_input": 'Gere uma frase como o sentimento negativo',

row['text_pt'l}

for _, row in df.iterrows() if row['sentiment'] == 'neg'

# Garantir que cada lista tenha mo m zimo 8000 itens
pos_data pos_data [:8000]
neg_data = neg_data[:8000]

training_data = pos_data + neg_data

random.shuffle(training_data)

# Resultado final
print (len(training_data)) # Deve ser 16000
print (training_data[:10])

base_model = [

m for m in genai.list_models ()

23

"output":

"output":

if "createTunedModel" in m.supported_generation_methods and

"flash" in m.name] [0]

base_model

name = f'generate-num-{random.randint (0,100000)}"'
operation = genai.create_tuned_model(
source_model=base_model .name,
training_data=training_data,
id = name,
epoch_count = 3,
batch_size=4,

learning_rate=0.001,

for status in operation.wait_bar():




99

54 APENDICE A.

print (status)
time.sleep (2)

result = operation.result ()

print (result)

while not operation.done():
time.sleep(30) # werifica a cada 30 segundos
result = operation.result ()

print (result)

model = operation.result ()

snapshots = pd.DataFrame (model.tuning_task.snapshots)

sns.lineplot(data=snapshots, x = 'epoch', y='mean_loss')

model = genai.GenerativeModel (model_name=result.name)
model_id = result.name
save_path = f"{folder_path}/Models/gemini/8000/model_id.txt"

with open(save_path, "w") as f:
f.write(model_id)
print (f"Modelo salvo em: {save_path}")

APENDICE

result = model.generate_content ("Gere uma frase como o sentimento

positivo de no maximo 5 palavras")

print (result.text)

A.2 C(Coébdigo para Reconhecimento Facial e Geracao

de Frase

Listing A.2: Cdédigo para reconhecimento de emocoes e geracao de frases

import cv2

from deepface import DeepFace
import os

from google.colab import drive
import google.generativeai as genai
from google.colab import userdata

import time

drive .mount ('/content/drive')

# Defimne o caminho da pasta

folder_path = '/content/drive/MyDrive'
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GOOGLE_API_KEY=userdata.get ('GOOGLE_API_KEY')
genai.configure (api_key=GOOGLE_API_KEY)

model = genai.GenerativeModel (model_name="tunedModels/generate-num-9389"
)

# model = genat.GenerativeModel (model_name="tunedModels/generate-num
-6712")

input_path = '/content/drive/MyDrive/FER2013/test/"'
subdirectories = [os.path.join(input_path, d) for d in os.listdir(
input_path)
if os.path.isdir (os.path. join(input_path, d))]

dictionary = dict(
felicidade="'positiva',
happy='positiva',
tristeza='negativa',
sad='mnegativa',
raiva='mnegativa',
fear='mnegativa',
medo='negativa',
angry='mnegativa',
disgust='negativa',
nojo='megativa',
surpresa='neutra',
surprise='mneutra',
neutral='neutra',

neutror="'mneutra'

# Passo 2: para cada diret T7i0, pegar todos 0s arquivos
all_files = []
for subdir in subdirectories:
files = [os.path.join(subdir, f) for f in os.listdir (subdir)
if os.path.isfile(os.path. join(subdir, f£))]
for file in files:
img = cv2.imread(file)
img = cv2.resize(img, (640,480))
result = DeepFace.analyze(img, actions=("emotion",),
enforce_detection=False)
emotion_result = (result[0]['dominant_emotion'])
sentment = dictionary[emotion_result]
if sentment == 'meutra':
emotion_result = (result[1]['dominant_emotion"'])

sentment = dictionary[emotion_result]
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result = model.generate_content (f"Gere uma frase como o
sentimento {sentment} com um maximo de 5 palavras")

print (result.text)

time.sleep(5)

A.3 Cdbdigo para Treinamento do Dataset

Listing A.3: Pré-processamento de dados textuais com spaCy e Label Encoding

import pandas as pd

import re

from unidecode import unidecode

import spacy

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

import numpy as np

# Carrega o modelo em portugu s do spaCy

nlp = spacy.load('pt_core_news_sm')

def clean_text(text):

print ('Entrada: '+text[:50])

# Remowve caracteres especiats e m meros , substituindo por
caracteres ASCII

text = unidecode(text)

# Remove caracteres m o alfab ticos, deizando apenas letras e
espa 0s

text = re.sub(r'["a-zA-Z\s]', '', text)

# Converte para min sculas

text = text.lower ()

print('Pradoniza o: '+text[:50])

# Processa o texto com spaCy para remover as sStopwords

doc = nlp(text)

text_no_stopwords = ' '.join([token.lemma_ for token in doc if not
token.is_stopl)

print ('Lematizada e sem stopwords: '+text_no_stopwords[:50])

return text_no_stopwords

# Fun o para obter a m dia dos wvetores das palavras em cada frase
def sentence_to_embedding(sentence, embeddings_index):
word_vectors = [embeddings_index.get(word) for word in sentence.
split () if word in embeddings_index]
if not word_vectors:
return np.zeros (300)

return np.mean(word_vectors, axis=0)




A.3. CODIGO PARA TREINAMENTO DO DATASET

from google.colab import drive

# Monta o Google Drive

drive .mount ('/content/drive')

# Define o caminho da pasta
folder_path = '/content/drive/MyDrive'
print(f'A pasta est montada em: {folder_path}')

import os

# Define o caminho completo dos arquivos
files_path = []
files_path.append(folder_path + "/Models/C pia de imdb-reviews-pt-br.

csv")

# Verifica se o arquivo extste

if os.path.exists(files_path[0]):
print ('Arquivo encontrado.')

else:

print ('Arquivo n o encontrado.')

# Carrega o arquivo CSV original
df = pd.read_csv(files_path[0])

def clean_text (text):

print ('Entrada: '+text[:50])

text = unidecode (text)
re.sub(r'["a-zA-Z\s]', '', text)
text.lower ()

text

text

print('Pradoniza o: '+text[:50])

doc = nlp(text)

text_no_stopwords = ' '.join([token.lemma_ for token in doc if not
token.is_stop]l)

print ('Lematizada e sem stopwords: '+text_no_stopwords[:50])

return text_no_stopwords
# Cria um novo DataFrame apenas com a coluna de texto limpa
new_df = pd.DataFrame ()

new_df ['text_pt'] = df['text_pt'].apply(clean_text)

# Aplica o label encoding na coluna de sentimento

new_df ['sentiment'] = df['sentiment ']

label_encoder = LabelEncoder ()

57
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new_df ['sentiment_encoded'] = label_encoder.fit_transform(df['sentiment'

D

# Salva o novo DataFrame em um novo CSV
new_df .to_csv(folder_path+ '/Models/novo_arquivo_limpo2.csv', index=
False)

new_df
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