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Resumo

A Inteligéncia Artificial (IA) é um tema estratégico para o desenvolvimento
econémico global, devido ao seu potencial econémico. No entanto, a falta de transparéncia
nas aplicagoes de IA gera desconfian¢a devido a complexidade dos algoritmos. A inddstria
de servicos tem sido transformada pela IA a par do desenvolvimento e do desafio as
interacbes homem-IA. Esta interacio pode despertar sentimentos negativos nos
consumidores, que estabelecem comunidades para expor o seu repudio e 6dio as marcas. A
pesquisa nesta area é escassa, € esta investigagao visa compreender os sentimentos negativos
resultantes da interacdo homem-IA, utilizando analise de sentimentos em comunidades
online (Reddit) e uma abordagem qualitativa, procura-se identificar os sentimentos negativos
predominantes nessa interacdo. Pretende-se também contribuir para o entendimento dos
efeitos emocionais dessa interagao e preencher uma lacuna na literatura. Os insights obtidos
podem auxiliar no desenvolvimento de estratégias mais eficazes de interagao entre humanos

e IA, com beneficios para as marcas e para sociedade.

Os resultados revelam a presenca consideravel de sentimentos negativos, como 6dio,
raiva e frustracao, e sugerem uma nova dimensio nos sentimentos que ultrapassa o 6dio as
marcas: “kill”. Destaca-se por isso a importancia de compreender as interagdes negativas
entre consumidores, marcas e IA, e a necessidade de desenvolver estratégias para minimizar
esses sentimentos. As contribui¢des no campo académico e corporativo, destacam-se pela
importancia de acompanhar os sentimentos e promover uma interagdo mais positiva entre

marcas e consumidores.

Palavras-chave: Sentimentos negativos, Marcas, Inteligéncia Artificial, Interacao

homem/Inteligéncia Artificial, Gestao da Marca



Abstract

Artificial Intelligence (Al) is a strategic topic for global economic development due
to its economic potential. However, the lack of transparency in Al applications generates
mistrust due to the complexity of algorithms. The service industry has been transformed by
Al alongside the development and challenge of human-AlI interactions. This interaction can
evoke negative sentiments in consumers, who establish communities to express their disdain
and brand hatred. Research in this area is scarce, and this investigation aims to understand
the negative sentiments resulting from human-Al interaction, using sentiment analysis in
online communities. Using a qualitative approach and sentiment analysis techniques, the goal
is to identify the predominant negative sentiments in this interaction. The objective is to
contribute to understanding this interaction's emotional effects and fill a gap in the literature.
The insights obtained can help develop more effective strategies for human-Al interaction,

benefiting brands and society.

The findings reveal a significant presence of negative feelings, such as hate, anger, and
frustration, and suggest a new dimension in emotions that goes beyond brand hatred: "kill."
This highlights the importance of understanding negative interactions between consumers,
brands, and Al, and the need to develop strategies to minimize these sentiments. The
contributions in both academic and corporate fields emphasize the importance of
monitoring emotions and promoting a more positive interaction between brands and

consumers.

Keywords: Negative feelings, Brands, Artificial Intelligence, Human/Artificial

Intelligence interaction, Brand Management
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1. Introdugao

As pesquisas realizadas no ambito da interagago Homem-IA tém dado énfase a sua
aplicabilidade e beneficios, gerando uma lacuna na literatura relativamente ao tipo de
sentimentos negativos que esta interacao desperta nos consumidores em relagio a marca.
Esta investigacdo procura perceber quais sdo os sentimentos negativos que podem resultar

desta interagao. (Alsheibani et al., 2019)

O sentimento de pertenga a um grupo promove maior envolvimento e participagao
ativa dos individuos (Martinez-Torres, 2014), e por isso, estabelecer comunidades de marca
pode desempenhar um papel importante na implementa¢ao destes novos tipos de interacao
com o consumidor, importantes para o processo de desenvolvimento de novas ideias, de

forma a poder impulsionar a mudanga e aumentar a lucratividade (Hofstetter et al., 2020).

O enorme potencial econémico da Inteligéncia Artificial (IA) faz com que seja cada
vez mais discutida como um topico estratégico para o desenvolvimento das economias a

nivel mundial.

Associada ao desenvolvimento da inteligéncia artificial, existe uma tendéncia para se
pensar que as aplicacOes nao sao transparentes. Um dos motivos para que tal aconteca
relaciona-se com a falta de entendimento sobre a forma como os algoritmos se comportam,
ja que a complexidade destes sistemas cria desconfiang¢a nos seus utilizadores, principalmente

quando falamos em aplicagoes criticas em industrias como a saude ou o setor financeiro.

A industria dos servigos tem experimentado uma rapida transformagao devido as
tecnologias inovadoras, alicercadas na IA, que revolucionam a forma como vivemos e trazem
consigo a promessa de conseguir extrair informagao de uma grande quantidade de dados (Big
data), que sera util as marcas e ira auxiliar a tomada de decisao. O “Big data” ¢ um fenémeno
crescente que permite que a IA seja uma opgao cada vez mais viavel para as empresas
autonomizarem tarefas, como ja é possivel observar nos setores da saiude, negdcios, design,
(Lui & Lamb, 2018; McKinney et al., 2020; Nagar & Malone, 2011; Zhang & Lu, 2021), e
nas smart Cities, onde a IA ja apresenta beneficios ao oferecer servicos mais personalizados
de educacdo e mobilidade. Para o consumidor as vantagens sao mdaltiplas, como os servigos

mais personalizados, atendimento ao cliente 24/7 através do auxilio dos robots Advisors,



assistentes virtuais e chat bots, entre outras. O consumidor pode ainda beneficiar dos
sistemas 1A, por exemplo em compras online, onde cada vez ¢ mais facil perder-se numa

panoplia infindavel de ofertas de bens e servigos sem o auxilio da IA.

A TA esta presente na vida dos individuos através da Machine Learning (ML), do
processamento de linguagem natural (NLP), dos Expert Systems, da visio computacional,
da Robdtica e do Planeamento. A selecao do tipo de inteligéncia artificial depende do

proposito da utilizagao.

O desenvolvimento tecnolégico tem transmitido capacidades humanas para a IA que
colocam em causa pressupostos que os investigadores formularam sobre interagdo Homem-
IA (Shen, 2022). Este progresso permite a IA desenvolver a capacidade, compreender, reagir
e aprender, assumindo fun¢des e caracteristicas cada vez mais proximas dos humanos
(McDuff & Czerwinski, 2018), enquanto rompe a fronteira entre os humanos e a tecnologia.
Este estado continuo de evolucio torna a interacao entre o homem e a IA um desafio

constante, tanto na industria como nas comunidades cientificas.

A Europa, por exemplo, estd a iniciar uma terceira onda de digitalizacao e, por esse
motivo, criou em 2018 um conjunto de linhas orientadoras para o desenvolvimento da IA.
Estas sugerem que os sistemas devem: estar em conformidade com as leis; respeitar os
valores e principios éticos da EU; ser robustos, tendo em conta os possiveis riscos associados
ao seu desenvolvimento. Varias destas medidas tém como objetivo proteger e colocar os
beneficios do cidadao no centro das preocupagdes. Trata-se de uma perspetiva centrada no
homem, na qual os algoritmos de IA ¢ ML devem ser desenvolvidos tendo em consideracao

o beneficio para os utilizadores (Riedl, 2019).

Através da analise da literatura existente, ¢ possivel perceber que os individuos
tendem a tratar os sistemas de IA como um humano durante as suas interagoes, sendo que
alguns consumidores experimentam uma maior conexao com o sistema de IA do que com
os individuos. Isto acontece porque as recomendagdes sao baseadas em comportamentos
anteriores, o que permite prever interesses e preferéncias no futuro, ou seja, a IA esta
configurada de modo a refletir sobre o consumidor e as suas necessidades (Huang & Philp,
2021). Tendo isto em consideragao, a IA deve ser observada através de uma perspetiva de
um sistema autébnomo e inteligente, capaz de interagir com os humanos. Este rapido
desenvolvimento e a interagao entre os consumidores e a IA levanta questes para além dos

seus beneficios.



A percecao de um consumidor em relagao a uma experiéncia inclui emogdes, crengas,
preferéncias, perce¢oes, comportamentos e conquistas que ocorrem durante ou depois de
uma interacdo com um determinado produto ou servigo (Nicolescu & Tudorache, 2022). O
desempenho ineficiente das tarefas e as experiéncias negativas sao alguns dos diferentes tipos
de falhas de servico que afetam a percecao que o utilizador tem em relagio aos sistemas de

IA (Blocher & Alt, 2021) e as marcas (Anaza et al., 2021).

Esta investigagdo visa alargar a nossa compreensao atual sobre os sentimentos
resultantes da interagao Homem-IA e o seu impacto nas marcas, através da alavancagem
teorica e da andlise de sentimentos em comunidades online. Como esta investigacio
pretende-se também colmatar um “Gap” existente na literatura relativamente ao
entendimento, e concetualizacao da evolucio e da interacao entre seres humanos e (IA), bem
como as consequéncias positivas e negativas decorrentes dessa forma de interagao(Shen,
2022). Com os avangdes tecnolégicos torna-se imperativo compreender este relacionamento,
assim os investigadores podem definir metodologias mais adequadas as suas investigagoes e
os gestores podem aplicar estratégias mais adequadas as suas marcas. As preocupagdes
supracitadas, motivam a procura pela contribui¢ao com novos conhecimentos € novos temas
de discussao sobre o futuro da interacao entre seres humanos, a [A e as marcas, contribuindo

assim, para o avanc¢o da pesquisa atual e futura.

A pesquisa realizada em comunidades online, presentes no Reddit, permitira também
avaliar a existéncia de édio as marcas e colmatar a caréncia de literatura em torno deste tema,
nos mais variados campos das ciéncias sociais (Pantano, 2021; Patton et al., 2014; Yadav &

Chakrabarti, 2022).

Para levar a cabo esta investigagdo, sera aplicada uma perspetiva metodoldgica,
netnografia, e um conjunto de ferramentas associadas a sentiment analysis (SA), que
permitem extrair automaticamente opinioes dos consumidores (Shafie et al., 2018). A SA,
perante uma cole¢ao de dados, torna possivel extrair informagdes, que podem ser usadas
para perceber quais os sentimentos negativos que o consumidor experimenta, fruto desta
relacaio Homem-IA. A metodologia usada divide-se em 3 fases: recolha de dados, (praw);
Processamento de dados (Natural language tolkit NLTK), e andlise de sentimentos
(SIA/VADER). Desta forma, serd possivel perceber quais os sentimentos negativos mais

predominantes.



A presente dissertagdo esta estruturada em cinco capitulos. O primeiro capitulo
consiste na introdugao, seguido por um capitulo dedicado a revisao da literatura, dividido em
dois blocos principais. O primeiro bloco aborda a tematica da IA, englobando a discussio
acerca dos diferentes tipos de inteligéncia artificial, machine learning (ML), implicagdes no
ambito do Marketing e a interagao entre inteligéncia artificial e ser humano. O segundo bloco
esta relacionado com a negatividade em torno das marcas, incluindo a analise dos diversos
tipos de emogdes negativas, a web 3.0, o metaverso, as comunidades online e o passa a

palavra eletronico (EWOM).

No capitulo subsequente, apresenta-se a metodologia utilizada no estudo, expondo
nao somente o objetivo e a questio de pesquisa abordada, como também o modelo

conceptual, componente técnica e o cédigo desenvolvido para este estudo.

O quinto capitulo contempla a apresentacao dos resultados e a sua discussio,
confrontando-se os resultados obtidos com a literatura existente. Por fim, o sexto e ultimo
capitulo engloba as conclusées, os contributos para o campo da literatura e da gestio e as

limitagoes e sugestoes para futuras investigagoes.



2. Revisao da literatura

2.1. Inteligéncia artificial

2.1.1. Enquadramento concetual e histérico

A TA ¢ uma das tecnologias mais disruptivas associadas ao pensamento humano, que
permite as maquinas assumir fungdes cognitivas e efetuar tarefas intelectuais, tais como
resolucao de problemas, raciocinio e aprendizagem de forma auténoma (De Bruyn et al,,
2020a). Faz parte da natureza humana a procura constante de novas formas de ser mais
produtivo. Durante as trés primeiras revolugoes industriais, foi possivel assistir a uma
mudanga radical nos empregos e na forma como as tarefas eram executas. As tarefas de forga
fisica comegaram a ser substituidas por maquinas, libertando os trabalhadores para tarefas

cognitivas.

Os avangos tecnologicos, a digitalizacio e o “data analisis” procuram melhorar as
capacidades cognitivas humanas, através da introducao da IA e de mecanismos de ML,
culminando numa altera¢ao profunda de algumas profissdes e de alguns negdcios que
simplesmente deixaram de existir, especialmente os que podem ser executados por robos, ou

por novos modelos de negbcios.

A TA pode ser encontrada em quase todos os aspetos do nosso dia a dia (D. Dwivedi et
al., 2022). Como tecnologia, permite aos computadores perceber o mundo, avaliar cenarios
em tempo real através da recolha de dados, de fontes fisicas ou virtuais, para posteriormente
fornecer sugestdes personalizadas e aprender por experiéncia (Kolbjornsrud et al., 2017; Xu
et al., 2020). A IA, através de algoritmos sofisticados e da sua capacidade de aprendizagem
(machine learning), esta rapidamente a transformar o mundo dos negécios e a gerar um

grande interesse nos investigadores.

A sua capacidade de gerar emogdes, torna a IA importante para a analise da interagao das
organizagoes com os consumidores (Kim et al., 2022). Esta capacidade de gerar emoc¢des
permitiu a sua rapida ascensio na industria dos servigos e consequente extensiao as mais
variadas areas de negocio, defesa, “design”, saide (ao permitir diagnosticar doengas
cancerigenas de forma mais eficiente do que um radiologista) e ao setor das finangas (usando-
a para gerar alertas sobre investimentos, contas bancarias e transa¢Oes financeiras) (Lui &

Lamb, 2018; McKinney et al., 2020; Nagar & Malone, 2011).



2.1.2. Tipos de Inteligéncia artificial
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Visao

Machine Learning| de linguagem Expert Systems Planeamento Robética

= Supervisionados

supervisionados

Aprendizagem de
reforgo

computacional
natural

Reconhecimento
de imagens

Extragdo de
conteudos

Classificagdo = Visdo maquina

Geragdo de texto

= Deep learning Bgd Text mining

Aniélise de

sentimentos

Figura 1:Tipos de inteligéncia artificial.

Processamento
linguagem

natural

Expertsystem

O processamento de linguagem natural (NLP) é um campo da inteligéncia artificial
que se concentra em permitir analisar, compreender e gerir a linguagem humana. O
NLP permite que os computadores interpretem a linguagem humana e executem
tarefas e, por isso, ¢ utilizado como tradugao automatica, resumo automatico, resposta
a perguntas através de chat, atendimento ao cliente, analise de texto e mecanismos de
pesquisa, categorizar sentimentos ou opinides em documentos ou videos para
entender a atitude de determinada pessoa ou entidade em relagao a um conjunto de

topicos, analise de noticias e redes sociais para entender a reputagao de uma marca.

Os expert systems sao uma tecnologia de inteligéncia artificial baseada em regras

definidas previamente, que permitem armazenar e gerir conhecimento e que sao




Visao

computacional

Planeamento

Robdtica

usadas para aperfeigoar as habilidades de tomada de decisao do utilizador humano.
Ao contrario dos sistemas de ML que aprendem as regras de forma automatica, estes
sistemas utilizam as regras ja definidas para gerar um output que replica o processo
de tomada de decisio de um ser humano. Sao usados numa variedade de aplicagdes,

desde diagnésticos médicos até aos conselhos financeiros.

A visdo computacional permite que os sistemas entendam e extraiam informacao util
de imagens, videos e de outras fontes visuais. A visio computacional usa algoritmos
e técnicas para processar a informagao recolhida e executar um conjunto de agdes ou
recomendagoes. Com esta tecnologia, ¢ possivel analisar, identificar e classificar
objetos, reconhecer padroes e, até mesmo, calcular a profundidade e a distancia entre

os objetos.

O planeamento refere-se a capacidade de executar e desenvolver um conjunto de
agoes que requerem um planeamento bastante complexo. O planeamento com base
na IA pode ser usado para ajudar a criar e manter planos de produgao, gerir stocks,
alocacdao de recuros, gerir as mudangas nos planos e avaliar os seus efeitos. O
planeamento pode fornecer informagoes sobre o que ¢ necessario para alcangar metas
especificas, como por exemplo pregos de venda, niveis de servigo, através de uma
representacido do ambiente envolvente e prevendo como as suas a¢des irdo mudar,
realizando escolhas e optimizando o seu desempenho. Esta tecnologia esta presente

em carros e robos auténomos.

Inclui o desenho, a concegao, construgao, operagao e aplicacao de robods. A roboética
¢ usada numa grande variedade de aplicag¢oes, desde veiculos autbnomos, a robos
médicos e robos domésticos, com o intuito de facilitar e dar suporte a tarefas
normalmente executadas por humanos. Os robos sao dispositivos programaveis que
executam tarefas automatizadas. Esses dispositivos usam sensores para receber

informacgoes do ambiente e realizar certas acoes.

Tabela 1: Tipos de inteligéncia artificial

2.1.3. Machine learning

A TA pode ser encontrada em quase todos os aspetos do nosso dia a dia e é uma area que

implica a utilizacao de algoritmos de ML e algoritmos de deep learning (DL). As tecnologias

de TA mais inovadoras, relacionadas com o DL, permitem a academia e a industria fazer



grandes progressos na melhoria da performance e automatiza¢ao dos processos e técnicas

industriais convencionais. Grande parte do potencial da IA ¢ extraido através da ML.

Os ambientes de aprendizagem para a ML podem ser divididos em 3 grandes grupos:

INTERACAO COM
UTILIZADOR

TIPO DE DADOS

ALGORITMOS

EXEMPLO DE
APLICACAO

Requer a interagao
humana na
categorizagao
segundo a natureza

dos dados.

Supervisionados

Nio requer a
interacao humana na
categorizagao
segundo a natureza

dos dados.

Nio Supervisionados

Tirando partido do

entendimento prévio

do que ja existia, sao

utilizados para treinar

o modelo, selecionar

0s parametros e testar

o desempenho.

Constituida por
algoritmos que nao
utilizam dados
previamente

categorizados.

Os algoritmos mais
comuns sao as redes
neurais e arvores de

decisao.

Este tipo de algoritmo
¢ capaz de analisar as
relacBes entre os dados
e propor uma
classificacio.
Tipicamente € utilizada
quando existem
grandes volumes de
dados que precisam de
ser classificados e o
esforco de o fazer
manualmente ¢

bastante elevado.

Avaliar a lealdade

do consumidor.

Prever a
insatisfaciao de

um cliente.




Semi- supervisionado

Aprendizagem por
reforco

Deep learning

Combina os dois
tipos de

aprendizagem.

Semelhante aos
modelos

supervisionados

E um subconjunto
bastante complexo

de ML.

Existem situacoes
onde um grande
volume de dados esta
disponivel, mas
poucos se encontram
categorizados, sendo o
custo de categorizar
os resultados bastante

elevado.

Os dados nao sao
treinados com base
em informacio

categorizada.

Constitui-se como
uma rede neural com
3 ou mais camadas,
onde sdo processadas

grandes quantidades
de dados.

Aprendizagem semi-
supervisionada pode
ser particularmente util
para a criagdo de
sinergias entre a
abordagem
supervisionada e nao

supervisionada.

O algoritmo aprende
através de tentativa
erro, sendo reforcado
pelas decisoes bem-

sucedidas.

Tentam simular o
comportamento do
cérebro humano. A sua
complexidade faz com
que sejam muito mais
precisos do que os

outros mecanismos de

ML.

E usado para
prever o
comportamento

do consumidor.

Recomendacoes
em plataformas

de e-commetce.

Tabela 2: Ambientes de aprendizagem de ML.

Fonte: Ansari & Riasi, 2016; Bruyn et al., 2020; Ma & Sun, 2020; Sarkar & De Bruyn, 2021; Yau et al., 2021

O termo “meta-learning” (Salimitari et al., 2019) introduz aquele que sera um novo

paradigma de ML, o “Auto-machine learning”. Este permitira aos sistemas aprender e

substituir os proprios algoritmos através da analise dos dados recolhidos e combinando as

previsdes de outros algoritmos de M (Yang et al., 2022). E dificil definir categorias que sejam

mutuamente exclusivas e exaustivas, existindo sempre alguma sobreposigao entre os tipos de

inteligéncia artificial. Estes sdo normalmente combinados, sendo os algoritmos muitas vezes

modificados para permitir estender a sua aplicagao.



2.1.4. Inteligéncia artificial e o marketing.

Uma das vantagens que a IA acrescenta ao marketing é a possibilidade de automatizar a
analise de uma grande quantidade de dados e informagoes que acrescentam conhecimento
ao Markting mix (Verma et al.,, 2021). A sua implementa¢do tem ganho adeptos entre as
equipas de marketing. Na area do marketing digital, a IA pode ser bastante util na divulgacao
dos produtos de uma forma mais eficiente, personalizando a oferta com base nos dados
recolhidos dos utilizadores, permitindo assim, aumentar a satisfacido e fidelizacao dos
consumidores 4 marca (De Bruyn et al., 2020a). E possivel analisar a implementagio da TA
através de uma perspetiva mais ampla onde as empresas antecipam a superagdao das
capacidades cognitivas da IA em relacdo ao humanos e, ainda assim, apesar de todos os
riscos associados a este nivel de automagao, como o caso do discurso de 6dio promovido
pela IA no Facebook ou o caso das afirmagdes controversas do chatbot do Twitter, pouco
tempo depois de ter sido langado (Neff & Nagy, 20106), as empresas procuram substituir os
recursos humanos por IA (Narain et al., 2019). Isto acontece porque as vantagens suplantam
os riscos, tornando os processos mais eficientes, reduzindo os custos de aquisi¢ao e despesas
de marketing, tragando perfis de clientes, possibilitando a personalizagao de campanhas e,
consequentemente, aumentar as margens (Huang & Rust, 2020; Roggeveen & Sethuraman,

2020; Stone et al., 2020).

Da mesma forma que os negocios e os trabalhos tém evoluido pela influéncia da
introducgdo da IA e ML, todos os paradigmas da jornada de compra do cliente tém sido
alterados. Uma jornada que comegou por ser fisica e presencial, torna-se cada vez mais virtual
e a distancia. A partir do momento que um consumidor demonstra interesse em determinado
produto, sao despoletadas uma série de mecanismos que vao desde a criacao automatica de
anuncios personalizados nas paginas web e cupoes de email, a analise pés-compra da sua
opinido, muitas vezes expressa através das redes sociais. (Bode & Vraga, 2018; Ma & Sun,

2020)

2.1.5. Interagao inteligéncia artificial-homem.

A TA e o Marketing ligam os humanos e as maquinas de varias formas. A primeira, através
da substituicio completa dos humanos por IA, por exemplo, nas recomendagdes e
publicidade em tempo real. A segunda ¢é através da recolha e analise de dados usados

posteriormente no auxilio de tomada de decisGes, na contratagao de colaboradores e na
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melhoria da relagdio com o consumidor. A terceira depende também da recolha de dados,

mas ao contrario da anterior, a decisdo é tomada pelo sistema de IA e nao pelo utilizador. A

escolha de cada um dos modos de operacio depende do tipo de negocio. (Yau et al., 2021).

A classificacao em 10 niveis de automacao(Sheridan et al., 1978), inicia-se no patamar

onde todas as decisoes sdo tomadas pelo utilizador, até ao ultimo, onde todas as decisdes sio

tomadas pelo computador.

NIVEL TIPO DE INTERACAO

O computador nao interfere em nada. Todas as decisoes e agoes sao levadas a
1 cabo pelo utilizador.
2 O computador ajuda a determinar as opgoes.

O computador ajuda a determinar as opg¢des e sugere a que o utilizador
3 deveoptar.
4 O computador seleciona a opgao e cabe ao utilizador aceitar ou ndo a opgao.
5 O computador seleciona a opg¢ao e implementa-a se o utilizador a aceitar.

O computador seleciona a op¢ao e implementa-a, informando o utilizador da
6 sua opgao, permitindo que este pare a execugao.
7 O computador executa toda a tarefa e informa ao utilizador o que esta a fazer.

O computador executa toda a tarefa e informa o utilizador apenas se for
8 especificamente requerido.

O computador executa toda a tarefa, e decide também sobre o que o utilizador
9 deve ser informado.

O computador decide e executa toda a tarefa de forma auténoma, ignorando
10 o utilizador.

Tabela 3: 10 Niveis de automacio.

Fonte: (Parasuraman et al., 2000)

A medida que a tecnologia de TA avanca, as formas de interacio humanos-IA

continuam a evoluir. Isto torna-se particularmente importante, tendo em consideragao a falta

de confianca e reservas quanto ao uso da IA em determinadas circunstancias (Alsheibani et

al., 2019). Enquanto muitas pessoas acreditam que a automagao ¢ benéfica, a literatura em

torno da IA identificou varios problemas e falhas (Munoko et al., 2020). O aumento da
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complexidade dos sistemas ¢ um destes problemas e trouxe o mito da “blackbox”. Este
termo ¢ geralmente utilizado para descrever a falta de transparéncia associada a algo. Esta
tecnologia torna-se cada vez mais complexa e dificil de analisar, fazendo com que o utilizador
nao entenda quais os processos por detras das tarefas executas com recurso a IA. Isto
provoca um aumento da desconfianga, complexidade percebida e resisténcia ao uso dos
sistemas (D. Dwivedi et al., 2022; Johnson et al., 2008; Nanda & Banerjee, 2020; Skraaning
& Jamieson, 2021). O “Technostress” é um termo sugerido por Craig Brood em 1894
(Gaudioso et al., 2017) e é usado para descrever os sintomas fisicos e psicolégicos causados
pelo uso excessivo de tecnologia (Tu et al., 2005), pela pressao da necessidade de acompanhar
a tecnologia mais recente ou, ainda, pela sensacdo de estar sobrecarregado com a quantidade

de tecnologia disponivel (Tarafdar et al., 2007).

Existem 3 perspetivas que podem explicar a tensdo existente entre a automagao € os
humanos. O paradoxo da automagao, o “tradoff, automacio vs controlo” e a indulgéncia
induzida pela automagdo. A primeira refere-se a um fendmeno que resulta da diminuigao da
intera¢do e da importancia que o utilizador tem na execug¢ao da tarefa, a medida que esta se
val tornando mais auténoma, tornando-o quase dispensavel depois de automatizar o
processo, apenas necessario verificar e controlar as operagdes ou assumir o controlo em caso
de falhas (Bainbridge, 1983; De Bruyn et al., 2020b). Na perspetiva do “tradoff, automacao
vs control”; a medida que o nivel de automagao aumenta, o nivel de controlo e interferéncia
por parte dos utilizadores é menor, até ao ponto em que o sistema auténomo pode ignorar
completamente o utilizador, executando toda a tarefa sozinho (Jiang et al., 2022). Neste
cenario os utilizadores veem a sua agao diminuida, o que pode ser indesejavel, uma vez que
desperta sentimentos de falta de controlo, confian¢a e relutancia quanto ao uso destes
sistemas (Berberian et al., 2012). A ultima perspetiva esta relacionado com a falta de controlo
e complacéncia gerada pela automagao, onde o utilizador deposita confianga excessiva nos
sistemas, ficando preso a um sentimento de autossatisfa¢do, prestando pouca atenc¢ao ou
vigilancia as operagdes e resultados obtidos (Merritt et al., 2019), o que podera conduzir a
diminui¢ao do conhecimento sobre os sistemas, culminando em respostas inesperadas ou
desadequadas. Para evitar sentimentos de desconfianga, o especialista em IA deve conseguir
explica-la a utilizadores nao especializados, principalmente nas industrias baseadas em
evidéncia. Por exemplo, na medicina, neste caso, o médico precisa de compreender como é

que a inteligéncia artificial chegou a determinada recomendagiao para avaliar a sua

aplicabilidade.
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2.1.5.1. Chat-bot e Personal assistence.

Um chatbot é um sistema desenhado com base no uso da NLP (Brandtzaeg &
Folstad, 2017) para simular conversas com utilizadores humanos, através da Internet. Os
chatbots sao frequentemente usados no atendimento e suporte ao cliente, pois permitem
providenciar informagdes 24/7 e concluir tarefas, tendo em consideragio palavras ou ideias

chave. (Friedman et al., 2000; Xu et al., 2017)

Um dos motivos pelo qual muitos servigos estao a adotar esta ferramenta é a sua
capacidade de responder a varios utilizadores ao mesmo tempo, mantendo o custo de

utilizacdo praticamente inalterado (Brandtzaeg & Folstad, 2017).

Os assistentes pessoais de inteligéncia virtual (AIPA- Artificial inteligente personal
assitent) como a Siri, a Alexa, o Google Assistant e a Cortana, sao cada vez mais comuns na
relacao direta com o consumidor, sao programados para facilitar as tarefas dos utilizadores,
minimizar o pensamento do consumidor, providenciando solugées personalizadas (Kim et
al., 2022). Contudo, neste processo, podem acontecer varios aspetos negativos e causar
insatisfagdo e stress (Ragu-Nathan et al., 2008). Tal como os Chatbots, os AIPA usam o NLP
para entender os comandos e fornecer respostas uteis (Dale, 20106). Esta tecnologia esta a
mudar completamente, ndo s6 a forma de viver das pessoas (Zolfagharian & Yazdanparast,
2017), como a forma de interagdo com as marcas. Estes sistemas sio usados em diversas
areas como a saude, entretenimento, marketing, educagao e cultura e a0 mesmo tempo que
sao usados para auxiliar tarefas como definir lembretes, pesquisar na web, controlar
dispositivos domésticos inteligentes, otimizar processos das empresas, automatizar tarefas e
melhorar a experiéncia do cliente (Adamopoulou & Moussiades, 2020; Brill et al., 2019;

Ramadan et al., 2021)

A proliferagoes desta tecnologia tém resultado em algumas falhas inesperadas nos
servigos que rompem com as expetativas dos consumidores, impedindo-os de obter o nivel
de performance esperado do AIPA. No caso das empresas que recorrem a este tipo de
servicos e o disponibilizam aos seus clientes, estas falhas causam danos na reputagio da
marca, reducao das vendas e, em alguns casos, o consequente abandono do uso da marca
(Huang & Philp, 2021). Umas das principais causas podera ser a falta de maturidade do
servico. (Sun et al., 2021)
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A utilizaggo da ML permite aos AIPA adquirir tracos humanos e imitar
comportamentos. Estas caracteristicas sio importantes para as empresas, especialmente em
servicos de apoio ao cliente, através de solugoes obtidas automaticamente (Folstad &
Brandtzaeg, 2020). A titulo de exemplo, cabe mencionar o desenvolvimento de uma
tecnologia, por parte da a Startup koko, sucursal do MIT Media lab, que ajuda os assistentes

de inteligéncia artificial a demonstrarem compaixao.

2.1.5.2. Avatares

Avatares sao usados como forma de representacao do utilizador num mundo virtual, que
permite uma interacdo social mais auténtica. O “Brand Avatar” pode assumir uma
representacdo personificada de uma marca num ambiente virtual e, por isso, a sua
personalidade deve ser um reflexo da marca, j4 que este interage socialmente com os
consumidores. Apesar de normalmente ser controlado por um representante humano, as

organizag¢oes muitas vezes recorrem a chatbots e IA para gerir esta interagao (Foster et al.,

2022)

Os avatares interagem através de jogos on-line, simulagdes educacionais, assisténcia
médica remota e estao presentes, principalmente, através da realidade virtual (RV) (Dewez
et al., 2021). A interacao humana com avatares através da RV cria um ambiente inovador e
envolvente que leva a sensacdo de incorporacio, (Kilteni et al., 2012) através da qual os

utilizadores sentem que os avatares sao 0 seu proprio corpo.
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2.2.Negatividade na relagdo marca consumidor

O consumo nio ¢ apenas uma resposta a um fenémeno externo, é também influenciado
pelas emogoes e sentimentos (Hackley, 2003). As emog¢oes agem como um catalisador para
todos os humanos (Fonberg, 1986) e, tendo isto em consideracao, ao longo dos anos, a
analise de emocoes tem sido amplamente utilizada para melhorar a relagdo entre os

consumidores e as organizagoes.

A analise das emogoes negativas (EN) experimentadas por um consumidor
representam uma preocupacao significativa para as marcas, uma vez que a interacio dos
consumidores com produtos e servicos permite a marca identificar tendéncias nos
comportamentos e determinar o tipo de abordagem que deve escolher, de forma a diminuir
o efeito da oposicio, ja que este tem uma for¢a maior do que o efeito de apoio (Banister &
Hogg, 2004). Por exemplo, as organizagoes tém recorrido a analise de sentimentos na web,
para compreender a percecao dos consumidores sobre os seus produtos e servigos. Além
disso, a analise de emog¢Ges também pode ser usada para criar campanhas de marketing mais

eficazes, perceber a motivagao e sustentar o comportamento e mudangas do consumidor.

As emogbes em torno de uma marca podem ser positivas ou negativas. As primeiras
resultam de uma avaliagao positiva da situacao (lopez & Snyder, 2009) e incluem sentimentos
de lealdade, confianca, proximidade e satisfacio. As emocOes negativas surgem quando a
experiéncia com a marca ficou aquém das expetativas e os objetivos nao foram atingidos,
(Silva, 2019), suscitando emog¢des como raiva, desconfianga, insatisfacio e frustracao
(Christodoulides et al., 2021; Fetscherin, 2019). As emocoes tém diferentes intensidades
partindo do “brand dislike ” (sentimento de apatia em relagao as marcas) até o “brand hate”
(6dio as marcas). O brand Hate ¢ a posi¢ao mais negativa que um consumidor pode ter em

relagao a uma marca (Bryson et al., 2013; Zarantonello et al., 2016)

2.2.1. Tipos de emogoes negativas

EMOCAO CONCEPTUALIZACAO

O 6dio as marcas ¢ um misto de sentimentos de raiva, medo, aversao e repulsa
Odio (Hate) (Sternberg, 2003). De acordo com (Khatoon & Rehman, 2021) o 6dio as marcas

¢ uma das emogdes negativas mais estudadas, por trés motivos principais: pela
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Medo (Fear)

Anciedade
(Anxiety)

Culpa (Guilt)

Angustia
(Distress)

Deseciao

(Disappointment)

capacidade que os “brand haters” tém em prejudicar as marcas; pelo fato de o
brand hate ser o sentimento mais intenso que o consumidor pode sentir em
relagao a uma marca; e porque surge devido a ma performance ou a insatisfagao

do cliente com um produto ou servico (Hegner et al., 2017)

Compreender o medo que o consumidor sente em relagao a uma marca permite
estabelecer uma estratégia de comunicagao clara e eficaz, permitindo melhorar
o relacionamento com o seu consumidor, de forma a reduzir o medo. Um
consumidor na presen¢a do medo tem tendéncia a rejeitar uma marca, (Dunn
& Hoegg, 2014) pois 0 medo é uma resposta emocional a prese¢a de um periogo

ou ameaca. (Latour & Rotfeld, 1997)

Os consumidores sentem ansiedade em relagio as marcas, aos produtos, ao
marketing, por exmplo, quando as marcas nao se adequam a sua pernsonalidade
¢ ao que desejam transparecer para a sociedade. Isto acontece porque os
individuos, por vezes, associam-se a uma marca como forma de demonstrar a

sua personalidade a sociedade (Kull & Heath, 2016; Swaminathan et al., 2009).

O sentimento de culpa surge normalmente quando os consumidores adquirem
um produto ou consomem um servi¢o que vai contra os seus proprios valores.
Isto leva, também, a que muitos consumidores se associem as marcas por
questoes ¢éticas, de forma a aliviar os seus sentimentos de culpa (Newman &
Trump, 2017). O sentimento de culpa pode culminar numa reducio de

autoestima do consumidor, causando desconforto. (Burnett & Lunsford, 1994)

E um termo usado para descreverr os efeitos negativos das tomadas de decisio
de uma marca, que pode colocar em causa a sua reputacio e causar desconforto
no consumidor. Isto pode acontecer devido a varios fatoress como
comportamentos pouco éticos, publicidade negativa, quebra de uma espécie de
compromisso quando uma marca deixa de produzir determinado produto

(Hung & Lu, 2018).

O consumidor experimenta este sentimento quando um produto ou servi¢o nao
vai de encontro as suas espetativas (Zeelenberg & Pieters, 2004), ou ndo
cumpre com as suas promessas. Isto pode acontecer quando um produto tem
fraca qualidade, quando o servi¢o de apoio ao cliente nao procura encontrar a

melhor solu¢io para o cliente ou quando o prego esta desajustado. E resultado
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Arrependimento

(Regret)

Rejeicao

Rejection)

Raiva (Anger)

Averscao (Dislike)

de um “gap” entre o que aconteceu e o que podia ter acontecido (Das & Kerr,

2010).

O sentimento de arrependimento surge apés uma compra de um produto ou
servico que nao vai de encontro as suas espetativas ou a promessa feita pela
marca. Isto pode ocorrer, por exemplo, quando o produto tem um defeito, ma
qualidade ou o valor nao esta alinhado com a expetativa do consumidor. Este
difere do antetior (distress/arependimento) na medida em que o consumidor
sente que efetou a escolha errada na presenca de outras alternativas (Zeelenberg,

1999).

O setimento de rejeicio/recusa normalmente resulta de uma experiéncia
negativa com a marca, ou das relagdes que os consumidores tém com outros
consumidores . Este sentimento pode levar a perda de lealdade ou confianga
por parte do cliente ou, até, o abandono da marca, podendo ser considerada
uma rejeicio permanente quando o consumidor nao demonstra intenc¢ao de

comprar novamente produtos ou servicos da marca (Fajer & Schouten, 1995).

Este sentimento surge quando as falhas nos servigos das empresas ocorrem por
negligéncia das mesmas (Weiner, 2000). Este sentimento estd também associado
a outro conceito (brand complaining), em que os consumidores reclamam sobre

a marca.

Refere-se a um sentimento ou opinido negativa que um consumidor tem em
relagdo a uma marca e que pode ter um impacto negativo significativo, ao fazer
com que este opte por um produto de outra marca (Dalli et al., 2006). O brand
dislike afeta também a reputa¢io, pois os consumidores tendem a recomendar

outras opgoes.

Tabela 4: Tipos de emogoes negativas

Fonte: Casado-Diaz & Mas-Ruiz, 2002; Khatoon & Rehman, 2021

2.2.2. As marcas na web3.0 e o metaverso

Uma marca forte depende, nao s6 da perce¢ao que os consumidores tém relativamente

aos seus atributos e qualidades, como também dos sentimentos que o consumidor nutre pela

marca. As criptomoedas, nft’s, avatares e experiéncias imersivas de video jogos, estio a
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tornar-se cada vez mais preponderantes na capacidade de influenciar os consumidores a
desenvolver relagbes mais intimistas e fortes com as organizagdoes e 0s seus produtos

(Kshetri, 2022).

A web 2.0 foi responsavel pelo “homo connectus”, que através das redes sociais, fez
proliferar as comunidades de marca e as brand consumer realtionship’s, onde os
consumidores interagem, conversam e falam sobre as marcas, o que torna cada vez mais

relevante o EWoW (Heding et al., 2020).

A web 3.0 esta construida sobre trés elementos-chave: analise semantica, inteligéncia
artificial e interagoes sociais (Kwanya et al., 2013). Estes trés elementos permitem analisar a
sequéncia de dados fornecida pelos consumidores durante a sua interagao com os web sites
e traduzi-las em informagdes uteis para as marcas e para a gestao. A web 3.0 ird permitir uma
aproximacao da forma como os sistemas interpretam os dados a dos humanos (Rudman &

Bruwer, 2016)

Com a web 3.0 e o metaverso, surge uma nova oportunidade de expor os consumidores
a campanhas e publicidade que antes nao existia e, quando consolidados, torna possivel
entregar campanhas e andncios cada vez mais personalizados. A web 3.0 considera as
necessidades individuais de cada individuo ao mesmo tempo que redne informagao
(Erragcha & Romdhane, 2014). Para além das pessoas que interagem no metaverso, também
os objetos do mundo real se ligam aos produtos do metaverso, tendo exatamente o mesmo
significado, representando num ativo fisico (Kapteyn et al., 2021). Este facto explica a razao
pela qual existe uma tendéncia na industria para criar um produto digital igual ao fixo (Yang

et al., 2022).

2.2.3. Comunidades anti marca e EWOM

As emogodes negativas em torno da marca podem ser expressas individualmente ou em
comunidades. Os consumidores que agem sozinhos demonstram o seu desagrado através de

reclamagdes, abandono da marca e, em alguns casos, o cliente procura até formas de se vingar

da marca. (Zarantonello et al., 2016; Zhang et al., 2020).

Os consumidores que expressam as suas emogoes negativas em comunidades de marca,

conseguem uma maior expressao através do “passa a palavra”, (WOM- word of mouth)
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especialmente quando este acontece através das redes sociais e em féruns online (Chu, 2011;

Erkan & Evans, 2016)

Em 1983, a Harley-Davinson enfrentou uma situacao de quase faléncia. A forma de
dar a volta a esta situagao foi através do seu compromisso em criar uma forte comunidade
de marca, uma comunidade que se unia a um estilo de vida (Fournier & Lee, 2009). Através
do apoio, envolvimento e WOM positivo, as comunidades podem fortalecer as marcas.
Contudo, no sentido oposto, as comunidades anti marcas possuem um potencial bastante

negativo, ampliado pela proliferacao da digitalizagao (Kucuk, 2008).

As comunidades anti marcas juntam pessoas que nutrem sentimentos negativos em
relagdo a uma marca para partilhar, criticar e expor as razdes do seu desagrado e repugnancia
em torno das a¢cdes da marca. (Fournier & Avery, 2011; Holt, 2002). Nestas comunidades, a
marca serve de pilar para a concecdo, interagdo e sentimento de pertenga ao grupo,
assumindo uma dimensao social ao serem transmitidos entre individuos com sentimentos
semelhantes, afetando a forma como estes se relacionam com as marcas (Johnson et al., 2012;

Kaur et al., 2018; Romani et al., 2015).

A evolugdo da internet providencia um espago excelente para que os consumidores
e as comunidades falem sobre as marcas. Associado ao desenvolvimento esta a proliferagao

das redes sociais, que fortaleceu a capacidade de alcance das criticas negativas em relagao as

marcas (Awasthi et al., 2012).

Os sentimentos negativos das comunidades anti marcas online estdo geralmente
ligados as questdes culturais, tecnologicas, politicas e legais (Awasthi et al., 2012). Sao
demonstradas em relagdo as falhas da qualidade dos produtos/setvicos fornecidos e as
condigoes de trabalho, (Krishnamurthy & Kucuk, 2009; Tomas, 2018). Estao também ligadas
ao desejo de promover e fazer crescer a comunidade, a falta de compatibilidade emocional
(Dessart et al., 2020), e a insatisfagio com praticas comerciais, ideologias e sistema

economico (Krishnamurthy & Kucuk, 2009).

O negative WOM, que resulta em atitudes negativas (Bambauer-Sachse & Mangold,
2011), envolve a partilha de experiéncias “reviews”, que procuram alertar para as falhas nos
servigos e, por isso, nao implicam que exista um 6dio a marca para que sejam publicados
comentarios relativamente prejudiciais, como comprovam as pesquisas realizadas por (Frank
et al., 2023; Powell et al., 2021; Saura et al., 2022). Nesta pesquisa, os investigadores tiveram

em consideraciao niao s6 o “brand Hate”, como o consumidor. Este pode ser motivado a
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realizar comentarios negativos por motivos sociais, principalmente quando pode ser usado

para se auto promover enquanto “reviewer”, trazendo beneficio para o préprio.

O EWOM preocupa as organizagoes, ja que 0s comentarios negativos costumam ter mais
enfase e efeitos negativos do que os comentarios positivos, e influenciam o processo de

tomada de decisdo (East et al., 2008; Sparks & Browning, 2011).
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3. Metodologia

A préoxima sec¢ao aborda o tema de estudo, o objetivo principal da pesquisa e a
questdo de investigacao. Além disso, é apresentado o modelo concetual desenvolvido, que

serve de estrutura tedrica para a analise dos dados e a formulagao das hipoteses.

A metodologia adotada neste estudo ¢ de grande importincia. Tendo em
consideragao a impossibilidade de obter dados ja estruturados sobre este tema especifico. Foi
necessario recorrer a ferramentas “webmining and web scaping”, a métodos de validagao de

resultados, para que estes sejam significativos e confiaveis, e a procedimentos e técnicas de

SA.

Nesta secgao sera também justificada a escolha do Reddit para obtenc¢ao de dados e
apresentadas sugestoes para investigagoes futuras. Ao desenhar uma metodologia solida e
consistente, espera-se obter resultados com validade e que possam contribuir, tanto para a
academia, como para o ambito empresarial. Por fim, sdo apresentados e discutidos os

resultados, de forma a poderem ser retiradas conclusoes.

3.1. Objetivo e questio de Investigagio

Durante a revisao da literatura, demonstraram-se de varias formas como a IA, o
marketing e os consumidores interagem, apesar de este nao ser um fenémeno novo, como
podemos observar através do estudo de Sheriand and Verplank em 1978, sobre 10 niveis de
automacgao da IA. A constante evolugdo e avangos tecnoldgicos tem levado as marcas a
adotarem cada vez mais este tipo de tecnologia que vai desde a utilizagdao de chat-bot, aos
personal assistence, avatares ¢ a realidade aumentada. (Brandtzaeg & Folstad, 2017; Friedman
et al., 2000)

Tal como evidenciado na revisao da literatura, as pesquisas existentes sobre a
interacido homem-IA, tém se debrucado sobre a investigagio dos beneficios e da
aplicabilidade dessa relagao (Zhang & Lu, 2021), deixando uma lacuna consideravel em
relagdo aos sentimentos negativos que essa interagao pode suscitar nos consumidores, em
relacdao as marcas envolvidas.

Ainda que as pesquisas se tenham concentrado, principalmente, nos aspetos positivos

e na interagao, ¢ igualmente importante compreender e explorar os sentimentos negativos
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que podem surgir nesse contexto. Esses sentimentos podem variar desde a desconfianga e a
frustracao at¢ a ansiedade e a aversio em relagdo a marca. (Banister & Hogg, 2004; Huang &
Philp, 2021)

A pesquisa realizada neste trabalho, propoe preencher essa lacuna de conhecimento,
realizando uma analise aprofundada dos sentimentos negativos que surgem na interagao
entre o homem e a IA, especificamente no contexto das relagdes com a marca. O objetivo é
obter uma compreensiao mais abrangente da dinamica emocional envolvida nessa interagao,
a fim de possibilitar as empresas a adotarem uma postura mais sensivel em relacao as reagdes
negativas dos consumidores e desenvolverem estratégias adequadas para lidar com as
mesmas. Ao responder a questio: “Quais os tipos de sentimentos negativos que podem os
consumidores experimentar em relacdo as marcas, tendo em consideragio a sua interacio
com a Inteligéncia Artificial?”, irdo ser acrescentadas informagdes valiosas que permitem
uma melhor compreensio da aplicacio da IA e os efeitos da interagao homem-IA nas
percecoes e atitudes em relacdo as marcas. Essas descobertas podem ter implicagdes
significativas no desenvolvimento de estratégias de marketing mais eficazes e centradas no
consumidor, promovendo relagdes mais saudaveis e satisfatorias entre as marcas € 0s seus

clientes.

Artificial
intelligence Brand negativity

v

Human ai
interaction

y

Sentiment
analises

v

Reddit
communities

N

Artificial
inteligence

Metaverse Anticonsumption Branding

Negative feelings

Figura 2: Mapa conceptual da investigagdo.
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3.2. Netnography

A introdugdo de novas tecnologias de realidade aumentada, realidade virtual e IA
afetam as experiéncias dos consumidores e podem ter tanto impactos positivos (eficiéncia,
satisfagdo e fidelizagdo), como negativos (isolamento, frustra¢ao e outros tipos de doengas)
nos consumidores e na sociedade. (Y. Dwivedi et al., 2022; Gaudioso et al., 2017; Nanda &
Banerjee, 2020; Skraaning & Jamieson, 2021)

Decidiu-se optar pela realizagdo de um estudo exploratério utilizando a netnografia,
tendo em conta as seguintes consideracoes: 1) o objetivo desta investigagao, 2) a publicacao
de um Call for paper a solicitar a investigacdo da interacao Al com os humanos(Shen, 2022),
3) o facto das interagoes tradicionais face-fo-face estarem a ser substituidas por interagdes com
assistentes virtuais, 4) os efeitos negativos da tecnologia na interface com o cliente que ainda

sao escassamente investigados e compreendidos.

Adaptada da etnografia, a netnografia é uma técnica qualitativa que permite obter
uma compreensao profunda das atitudes e comportamentos dos consumidores em
comunidades online (Kozinets, 2002). Considerando as transformag¢ées que o
desenvolvimento da internet tem propulsionado na procura de novos métodos de pesquisa,
que permitem determinar quem, o qué, o quando, o onde e como em diversos ambientes
online e comunidades virtuais distintas (Gebera, 2008), adotar a netnografia permite-nos
obter dados auténticos e nao adulterados sobre a os sentimentos adversos da implementa¢ao
da IA diretamente a partir das opinides dos consumidores. Em comparagio com outras
técnicas de pesquisa qualitativa, como entrevistas ou grupos focais, a netnografia é mais
objetiva e envolve menos viés de memoria (Kozinets, 2002; Divakaran, 2017). As pesquisas
recentes sugerem também que a netnografia é eficaz para enriquecer o conhecimento tedrico
sobre os fatores influenciadores da resisténcia dos consumidores em contextos especificos

(Huang et al., 2021).

Neste estudo, foram realizadas observa¢oes nao participativas nas comunidades do
Reddit e extraidos dados, uma vez que estas comunidades representam fontes de dados
abertos com informagao rica sobre varios topicos discutidos em publico. Os dados
recolhidos remontam de perfodo junho de 2022 a junho de 2023 e foram escolhidas
comunidade que respeitam os requisitos sugeridos por (Kozinets & Gretzel, 2022):
relevancia, interatividade, conteudo, participantes heterégenos, dados ricos, detalhados e alto

trafego de publicagoes e interagoes.
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Cada vez mais os consumidores partilham as suas emog¢oes online, através das redes
sociais, gerando uma grande quantidade de dados, que podem ser usados para analisar os
sentimentos expressos pelos consumidores em varias publicagdes. Sentimentos de raiva,
tristeza, felicidade e excitagdo podem ser extraidos dos comentarios e analisados para auxiliar

a tomada de decisao.

O método aplicado segue numa sequéncia utilizada por (Agrali & Aydin, 2021):

DATA COLLETCTION
AND EXTRACTION

TEX NORMALIZATION

REDDIT TEXT REPRESENTATION

SENTIMENT ANALISIS

ANALYSIS AND RESULTS

Figura 3: Sequéncia de passos para recolha e analise de dados

Fonte: Agrali & Aydin, 2021

Os desafios relacionados com a extragao de dados, exigem a utilizagao de técnicas
mais avanc¢adas para organizar, pesquisar, indexar e rever extensas cole¢oes de dados, de
forma eficiente em termos de tempo (Alghamdi & Alfalqi, 2015). O scrapping de dados no

reddit, permite analisar sentimentos e opinides dos utilizadores em relagiao as marcas.

Sentiment analysis (SA) é um método que permite extrair automaticamente opinioes
de “reviews”, a0 combinar o processamento de linguagem e algoritmos de ML, para atribuir
sentimentos a frases ou expressoes, e com isto fornecer uma ideia sobre a opiniao, reputagao,
preocupagoes, experiéncia do cliente, a sua percecao e um indice geral de satisfacio do

publico em geral (D. Dwivedi et al., 2022; Shafie et al., 2018).

A SA, perante uma cole¢ao de “reviews”, permite obter informagoes que podem ser
usadas para melhorar as estratégias de marketing (Giatsoglou et al., 2017). Existem varios
métodos possiveis para realizar a analise de sentimentos, tais como o Bert, IBM Watson,

Textlobm, VADDER. (Agrali & Aydin, 2021). Estes modelos consistem num conjunto de
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bibliotecas de léxicos que permite rotular os sentimentos como positivos ou negativos e

classifica-los em classes binarias (positivas ou negativas). (Tanna et al., 2020).

3.3.Data set

A escolha do REDDIT para obter os dados desta investigagao tem na sua base um

conjunto de caracteristicas que lhe sao unicas e outras que sao transversais as redes sociais.

O Reddit ¢ uma rede social que oferece aos seus utilizadores a possibilidade de
publicar contetddo de forma pseudoandénima, o que permite discutir topicos sensiveis sem
receio de repercussoes sociais (Moore & Chuang, 2017).

Os féruns online como o reddit, devido a sua abertura, permitem aos utilizadores
partilhar opinides e emogoes verdadeiras sobre questoes controversas e dao a liberdade para
que estes publiquem tépicos provocativos que, de outra forma, nio se sentiriam confortaveis
em discutir na vida real (Schouten et al., 2007; Wu et al., 2021). Além disso, o Reddit ¢ um
espaco onde regras formais e normas sociais implicitas sao desenvolvidas dentro de
diferentes subcomunidades (subreddits), nas quais os utilizadores criam subculturas
adequadas as suas necessidades especificas.

Pretende-se, ainda que, os dados recolhidos para a analise de sentimentos tenham
com base a experiéncia dos consumidores que utilizam a IA e a sua opinido em relagao as

marcas.

Os dados recolhidos do Reddit apresentam diversificagido, autenticidade,
representatividade dos consumidores, em geral, e os dados sao facilmente acedidos e atuais.
Para além destas caracteristicas, ¢ uma fonte de dados abertos, que contém informagoes ricas

sobre o conjunto amplo de tépicos discutidos pelo publico.

Diversidade de informacdes:

O Reddit permite ter acesso a discussoes online entre utilizadores e
consumidores sobre de varios topicos, incluindo a inteligéncia artificial e as
marcas. Permite ainda analisar diferentes perspetivas, e opinides que conferem
uma grande diversidade de informagdes e uma melhor compreensio do toépico

em estudo.
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Acesso a opinides e

experiéncias auténticas:

O facto de ser um espago onde os utilizadores tendem a partilhar as suas
experiéncias auténticas, faz deste espaco um local onde nio existe a influéncia
de intermediarios e influenciadores, as vezes presentes noutras plataformas. As
plataformas aqui partilhadas sdo, por isso, aparentemente mais genuinas e

espontaneas.

Amostra representativA:

No Reddit podemos encontrar uma grande diversidade nas caracteristicas dos
utilizadores e, assim, abranger varias regides, culturas e setores de industria. Esta
diversidade permite tirar conclusoes, tendo como ponto de partida um

panorama geral dos consumidores.

Atualidade e relevancia dos
dados:

Apesar de ser um topico muito estudado, nos tltimos anos a inteligéncia artificial
tem ganho preponderancia e presenc¢a na vida dos consumidores e das marcas,
através do seu rapido desenvolvimento. O Reddit ¢ uma plataforma que reflete
essa dinamica, permitindo que as discussoes acompanhem as tendéncias atuais e

os desenvolvimentos mais recentes.

Acessibilidade e disponibilidade
de dados:

O acesso a plataforma Reddit ¢ livre, assim como a maioria do seu conteido, o
que nos permite ter uma grande quantidade de informacio, de forma
relativamente facil e sem a necessidade de subscri¢coes e licenciamentos. Além
disso, o Reddit oferece APIs (Application Programming Interfaces) e
ferramentas que facilitam o scrapping de dados, permitindo extrair grande

quantidade de dados de forma mais eficiente.

Tabela 5: Principais caracteristicas do reddit

Para descobrir quais os sentimentos negativos que resultam da interacdo do homem

com a inteligéncia artificial e relaciona-los com as marcas, foi necessario classificar os dados
do dataset como positivos, negativos ou neutros, recorrendo a etapas de pré processamento
e analise de sentimentos. Neste estudo, foram analisadas as publicacbes e respetivos
comentarios dos grupos de discussio (subreddits), metaverso, Anticonsumption, artificial
inteligente e branding. O grupo de discussio “anticonsumption” é um grupo de discussao
que se opdem ao consumismo excessivo e promovem estilos de vida mais simples, e
conscientes, ¢ um grupo onde os utilizadores se reinem para discutir ideias, expor mas
experiéncias. O grupo “Artificiallnteligence” tém por objetivo fornecer uma porta de entrada
para as diversas facetas da comunidade de Inteligéncia Artificial e promover a discussiao
relacionada as ideias e conceitos que conhecemos como IA. Isso pode incluir questoes
filosoficas e sociais, arte e design, artigos técnicos, ML, onde encontrar recursos e

ferramentas, como desenvolver projetos de IA/ML, IA nos negécios, como a IA estd a afetar
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as nossas vidas, o que o futuro reserva e muitos outros temas. Mais relacionado com as
marcas o grupo de discussao “branding” dedica-se a analise de aplicagdes envolventes,
estudos de caso, técnicas de gestdo e crescimento da marca. Por fim, o grupo “metaverse” é
um grupo onde sao discutidos tépicos relacionados com o metaverso baseado em realidade
virtual, realidade aumentada e inteligéncia artificial.

A escolha destes subreddits teve por base o fato de serem comunidades com grande
numero de utilizadores (Anticonsumption- 617 534; Artificiallnteligence - 202 161; branding
- 14 958; Metaverso -40 542) no total 875 195 utilizadores que se dedicam a discussao de
temas relevantes para a investigacao.

Os dados depois de recolhidos sao armazenados num ficheiro CSV, e organizados
de forma a serem aplicados processos de pré-processamento de texto antes de ser aplicada a
analise de sentimentos.

Para realizar a andlise de sentimentos, foi utilizado o Valence Aware Dictionary and
Sentiment Reasoner NVADDER) e o sentiment intensity analyzer (SIA), incorporados na biblioteca
NLTK (Natural Language Toolkif), utilizada para processamento de linguagem natural em
Python. O método SIA, baseado em regras, prevé niao apenas a polaridade do texto, mas
também a intensidade de cada opiniao no texto. Neste método, a pontuagio esta
compreendida no intervalo [-1.1], onde os sentimentos com pontuagoes inferiores a 0 sdo
classificados como negativos e superiores a 0, positivos. O cédigo utilizado neste estudo foi
escrito em linguagem Python e compilado no googlecolab Notebook, seguindo os seguintes
passos:

Para obter os dados foi usado o método de “web scrapping” que consiste numa técnica
de extracdo de dados, recorrendo a analise de cédigo HTML e a extracao de dados de forma
automatizada. Para isso, foi necessario criar uma conta “developer” e criar uma aplica¢do de
autentica¢ao na API, através da qual nos ¢é atribuido um ID de cliente e um cédigo secreto.

Para a extracao dos dados pretendidos foi utilizada uma biblioteca Python que fornece uma

interacao adequada a API do reddit chamada PRAW (Python Reddit API Wrapper).

Todos os métodos usados quer recolha de dados, quer na analise de sentimentos, sao

gratuitos.
Subreddit Query Data
Metaverse ['brand', 'branding', 'branded’, 'brands']
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Anticonsumption 'Artificial inteligence', 'chat bot', 'virtual reality', 'augmented reality’, | A pesquisa

as

1000

'brand’, 'branding’, 'branded’, 'brands", AI'| petcotreu
dltimas
Artificiallnteligence ['brand', 'branding', 'branded’, 'brands'] L
publicagbes
Brandind ['AI', 'artificial inteligence', 'chat bot', 'virtual reality','augmented reality’,
'brand']

Tabela 6: Palavras usadas na pesquisa comentarios e publica¢des dentro das comunidades.

3.4. Tarefas de Pré-processamento

Os dados recolhidos nas redes Reddit, na sua maioria, apresentam uma linguagem menos
formal, e os utilizadores recorrem por exemplo a emoiis, abreviagoes e urls para expressar as
suas opinioes. Hstes podem gerar algum ruido durante a analise de texto e devem, por isso,
ser extensivamente “limpos” antes dos calculos de polaridade, para obter resultados com
mais sucesso. E uma etapa necessaria para transformar a linguagem humana num formato
legivel pelo algoritmo e, por isso, tem um papel tio fundamental para uma analise mais
consistente, de maior qualidade, mais confiavel, aumentando a eficicia dos modelos de ML

e a sua consequente interpretagao.
Durante este processo foram executadas as seguintes etapas:

e Remocio de caracteres nao alfanuméricos e numéricos;
e Remocao de Emojis;

e Remocio de Utls;

e Remocao de Stopwprds;

e Remocao de comentarios e publicagoes repetidas;

e Remocao das colunas nao necessarias, ficando apenas o titulo das publica¢bes e os

comentarios.

Os mecanismos de Natural Language Processing (NLP) permitem, por exemplo, que os
computadores analisem e interpretem os textos de linguagem humana. Assim, antes de iniciar
a analise, é necessario realizar processos de normaliza¢do, que consistem num conjunto de
técnicas usadas para transformar os dados de na forma de poderem ser comparados e

processados. Os dados foram assim processados segundo as seguintes técnicas:
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e Tokenizagao- A tokenizagao é uma das primeiras etapas a serem realizadas e o processo
consiste em dividir um texto em unidades/paragrafos menores chamadas de "tokens",

que permitem transagoes e analises mais eficazes.

e Stemming - O stemming é um processo linguistico aplicado para remover flexdes verbais,
isto ¢, refere-se a remocao de sufixos, como "ing", "ly", "'s", etc., reduzindo as palavras a
sua forma basica ou radical. Ao remover os prefixos e sufixos, as palavras sdo avaliadas
de forma diferente.

e Stopwords — As frases recolhidas no dataset contém palavras que nao expressam
emocOes e significados. Durante este processo, sio eliminadas palavras como por

2% 95

exemplo “the”,’is”, “and”, “a” e outras preposi¢coes e artigos, que geralmente nao
possuem significado relevante na analise de texto. Foi usada a lista de Stopwords em

inglés ja que todos o data set esta em inglés.
(Agrali & Aydin, 2021)

3.5.Sentiment Analysis

A analise de sentimentos foi executada com recurso ao Sentiment Intensity Analyzer
(SIA) e a biblioteca VADDER. Contudo, existem varias alternativas como o Bert, IBM
Watson, Textblob, Vadder, Lexalytics, MonkeylLearn, Semantria, entre outros (Agrali &
Aydin, 2021). A escolha deste método foi baseada em 3 premissas principais. A primeira
assenta na simplicidade e rapidez de implementacdo destes métodos, o que permite aos
utilizadores realizarem a analise de sentimentos de uma forma rapida e intuitiva, sem
conhecimentos avancados de programagao e processamento de linguagem natural. Sdo tuteis
quando ha restri¢des de tempo ou recursos, para desenvolver e implementar solu¢cdes mais
complexas. A segunda premissa ¢ facto do SIA medir a intensidade do sentimento para além
da classificag¢dao binaria (positiva ou negativo), permitindo atribuir o grau de positividade ou
negatividade. A terceira premissa assenta na gratuitidade e na facil integracio no codigo

python.

3.6. Apresentagao dos dados e validade dos resultados obtidos

Para a apresentacao dos dados acedeu-se a biblioteca WordCloud, que é usada em Python
para criar nuvens de palavras que sao apresentadas em diferentes cores e tamanhos de acordo
com a sua relevancia e a biblioteca Matplotlib, que fornece uma interface semelhante ao

MATLAB para a criagao de graficos e visualizacdes em Python.
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O método de Vetores de Suporte (SVM) é um conjunto de métodos de aprendizagem
supervisionada amplamente utilizadas para realizar tarefas de classificacdo e prever valores
numéricos com base em modelos de ML, com o objetivo de obter elevada precisio preditiva,
sem comprometer o ajuste excessivo aos dados. A precisdo indica a propor¢ao de amostras

corretamente classificadas pelo modelo em relagao ao total de amostras de teste.
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4. Resultados e discussao

Nos ultimos anos, tem-se observado um aumento significativo da adogao de tecnologias
de IA por parte de varias marcas, tecnologias essas muitas vezes interagem diretamente com
o consumidor. No entanto, é importante reconhecer que existem desafios e limitacOes a
serem superadas na implementacao destes sistemas e de que forma podemos minimizar os
sentimentos negativos. Os sentimentos negativos podem prejudicar as marcas, com o
crescente desenvolvimento das comunidades online, como o Reddit, as informacoes
disseminam-se mais rapidamente, tornando-se uma ameaga para o relacionamento entre as

marcas e os consumidores.

As redes sociais desempenham um papel importante como fonte de dados que
fornecem insights sobre as perce¢oes dos consumidores. No entanto o recurso a uma unica
plataforma fornece apenas uma visao parcial e pode tornar a amostra menos rica em termos
de diversidade de utilizadores. de uma unica plataforma fornece apenas uma visao parcial

das suas opinides (Bode & Vraga, 2018).

A presente investigagao diferencia-se de estudos anteriores ao explorar as
comunidades online e ao tratar os dados exportados diretamente dos comentarios dos
consumidotres, através de mecanismos de ML e NLP. A escolha do Reddit torna a
investigacao ainda mais inovadora, pois trata-se de um ambiente digital e a possibilidade de
atuar sobre o pseudénimo, permite aos utilizadores expressarem-se de uma forma anénima,
mais aberta e sincera do que em outros contextos, tornando os dados mais ricos em conteido
(Wu et al., 2021) e propicios para o estudo de fendmenos sociais e comportamentais.

Apbs aplicar o codigo, criado especificamente para esta investigacao, verificou-se que a
relagdao entre sentimentos negativos, positivos e neutros ¢ relativamente semelhante entre as

comunidades. O que fortalece a consisténcia do modelo e das opinides entre comunidades.

Os resultados obtidos mostram que predominam os sentimentos positivos em
relacao a interagao entre a IA e o consumidor, contudo existe uma percentagem que varia
entre os 23% e 35% de sentimentos negativos. Uma percentagem consideravel que pode ter
impactos nas estratégia das marcas, mas que contraria os resultados obtidos em outras
investigacbes que relacionam a adogao de novas tecnologia, como o estudo de (Saura et al,,
2022) onde os resultados revelaram que a cultura corporativa atual, é percebida de forma
negativa em relacao introdugao de novas tecnologias, 0 mesmo acontece no artigo realizado

por (Frank et al., 2023). Nesta investigacao os resultados demonstram que os consumidores
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respondem de forma mais negativa as propriedades negativas da tecnologia inovadora do
que positivamente as propriedades positivas. As diferencas entre as investigacoes realizadas
e a que ¢ aqui apresentada pode porventura ser justificada pelo facto de estarmos perante
uma comunidade online, onde os consumidores interagem tendo em consideragao sobretudo
os seus topicos de interesse e conhecimento da area. (Frank et al., 2021; Munoko et al.,
2020). O interesse e conhecimento dos utilizadores pode reduzir a desconfianga, o nivel de
complexidade percebida e a resisténcia ao uso dos sistemas (Skraaning & Jamieson, 2021) e
assim minorar a percentagem de sentimentos negativos durante a interacado dos

consumidores com estes sistemas.

Metaverse Artificiallnteligence

. Neutral .
Negative Negative
9.4%

Positive

Neutral

Positive

Positivos | Neutros | Negativos | Positivos | Neutros | Negativos

62.3% 9.9% 27.8% 59.1% 9.4% 31.6%

Anticonsumption Branding

Neutral
Neutral

5.4%

Negative

- Positive
Positive

53.5% 23.0% 23.5% 56.6% 5.4% 38.0%

Tabela 7: Resultados da analise de sentimentos.

O desenvolvimento da capacidade da IA em avaliar e exprimir sentimentos tem dois
objetivos: aperfeicoar as interagoes entre o homem e a IA, analisar os sentimentos e emogdes

humanas. Por este motivo, tem sido desenvolvidas as técnicas de NLP, Redes neurais
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recorrentes, chat boots e avatares para replicar as caracteristicas humanas (McDuff &
Czerwinski, 2018). A analise de sentimentos através de IA proporciona beneficios, devido a
sua capacidade de reconhecer e responder a emogdes, principalmente nas atividades de
marketing, que executam fung¢des que envolvem emogdes, como satisfagio do cliente,
reclamagbes de clientes, estados de espirito dos clientes e emogoes em publicidade, entre
outros, e poder-se fazer uso da IA sensivel.(Huang & Rust, 2021). Os resultados obtidos
demonstram a importancia de continuar a desenvolver estes sistemas, de forma a aprimorar
a recolha dos sentimentos e a sua analise, com o objetivo de conseguir diminuir os

sentimentos negativos.

Ao mesmo tempo que a inteligéncia artificial, através da automatizagao, evita erros
humanos elevados, os niveis de automacao levam a resultados adversos nas respostas efetivas
do consumidor, quando acontecem incidentes criticos (Frank et al., 2021; Munoko et al.,
2020). Este paradoxo, apresenta a perspetiva de que o aumento dos beneficios funcionais
proporcionados pela tecnologia pode simultaneamente aumentar o risco e o receio dos
consumidores em relacio as experiéncias negativas(Johnson et al., 2008). Justificando
algumas dos sentimentos encontrados nesta investigagao “Threat, Fear, Frustration, Anxiety,

Worried”.

Depois da anilise de sentimentos, organizaram-se os dados numa nuvem de palavras,
onde ¢ possivel observar as palavras mais utilizadas para expressar cada um dos sentimentos,

negativos ou positivos.

Metaverse Artificiallnteligence

Word Cloud - Sentimentos Positivos Word Cloud - Sentimentos Positivos

harew «

project 7_
o world
nfuture

.Metaverse:

1 ook
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Word Cloud - Sentimentos Negativos

Mark

Metaverse

Word Cloud - Sentimentos Negativos

WlllOpenAI

-job

Anticonsumption Branding

Word Cloud - Sentimentos Positivos Word Cloud - Sentimentos Positivos
. []

"'l branding

made

2% help

Tabela 8: Wordcloud com sentimentos negativos e positivos

Tendo em consideragao a nuvem de palavras, aprofundou-se a pesquisa para

encontrar quais os sentimentos negativos que apareciam com mais frequéncia. Percebemos
: : : 113 5 : 2

que o sentimento mais presente seria o de “hate”, contudo verificamos que, para além do

sentimento de 6dio foi possivel encontrar uma palavra que representa mais do que um

sentimento, um comportamento, “kill”.

Este comportamento sugere que os consumidores podem nio apenas experimentar
emogoes negativas em relacdo as marcas, mas também expressar um desejo coletivo de

"matar" a marca, o que vai além de um sentimento individual.
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Frequéncia de palavras
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Figura 4: Visao geral da frequéncia de palavras e sentimentos negativos nos comentarios.
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Esta acdo implica uma hostilidade intensa e pode ter implicagoes significativas para
as marcas, uma vez que envolve a rejei¢ao e a vontade de eliminar completamente a presenca
e influéncia da marca na vida dos consumidores. Esse resultado indica que as marcas
precisam de estar cientes da possibilidade de despertar um sentimento tdo extremo nos

consumidores e tomar medidas para evitar ou reverter essa hostilidade.

O o6dio pela marca é um sentimento muito presente na insatisfacio dos
consumidores. A mudanga do comportamento do consumidor é evidente em todas as areas.
Tal hostilidade reforca estas alteragdes no comportamento do consumidor e a crescente
importancia das investigagdes em redor do 6dio pelas marcas, que estao cada vez mais
suscetfvels a insatisfacdo, especialmente quando nao conseguem atender as expectativas da
comunidade ou nio levam em consideragao o que os consumidores e a sociedade valorizam.

(Silva, 2019).

A percentagem e frequéncia de sentimentos negativos obtidos comprovam também
a necessidade de compreender as interagdes negativas entre marcas, consumidores e a
inteligéncia artificial. Tal como ficou provado através da recolha de dados no Reddit, as
marcas que tomam decisdes incompreensiveis aos olhos dos consumidores tendem a
experimentar 6dio, e consequentemente, os consumidores tornam-se mais propensos a
descrever uma experiéncia ou avaliagdo negativa (Christodoulides et al., 2021; Fetscherin,

2019).

O EWOM ocorre quando os consumidores partilham as suas experiéncias
relacionadas com marcas em plataformas de online (Chu, 2011). A literatura tem amplamente
reconhecido o papel significativo do EWOM na influéncia do comportamento do
consumidor, nas suas avaliagoes, intencdes de compra e alterando significativamente o seu
relacionamento com as marcas (Erkan & Evans, 2016; Romani et al., 2015; Zhang et al.,

2020).

As emocgoes negativas do “brand hate”, ¢ mediado por uma terceira variavel “brand
avoidance” (Jain & Sharma, 2019). Os consumidores que experimentam emogoes negativas
em relacio a uma marca repetidamente tendem a demonstrar uma propensiao para se
dissociarem da marca e a manifestar o 6dio da marca através de comentarios negativos, tal

como comprovada através desta investigagao.

Apesar da diferenca para os estudos anteriores, os resultados aqui demonstrados vem

confirmar que, tanto no ambito corporativo, como no ambito académico, ¢ importante
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acompanhar os sentimentos dos consumidores e a sua relacio com as marcas e institui¢des,
Yadav e Chakrabarti (2022) uma vez que este tipo de analise torna possivel obter detalhes
sobre o que o utilizador pensa em relagdo as marcas e de que forma esta se pode envolver

mais com o consumidot.

O o6dio as marcas é composto por diversas emogbes como raiva, desprezo,
repugnancia, tristeza e medo (Fetscherin, 2019). Tais evidencias foram comprovadas neste
investigacao ao surgirem emogdes como “Disgust, Anger, Frustration, Guilt, Regret, Shame,
Hatred, Scam, Anxiety, Wrarned, Fear, Worried”. Ao percorrer nio sé uma lista de
sentimentos negativos, como uma lista de palavras negativas, foi possivel verificar a natureza
comportamental que podera estar implicita nesta investigacao, através de palavras como “kill,
warned”, sendo que estas representam mais do que um sentimento, representam um

comportamento e uma a¢ao prejudicial a marca.

Por fim, resta apresentar os dados obtidos através do método SVM. Este método é
reconhecido no campo do ML, pela sua capacidade de classificacio de dados complexos.
Com base nos resultados obtidos, verificou-se que o SVM alcangou uma acuracia de 92.8%
na comunidade Branding, 92.1% na comunidade metaverso, 92,5% na comunidade artificial
inteligence, na comunidade Anticonsumption 84.7%. Estes valores permitem determinar a
capacidade do modelo em acertar a classificacio dos sentimentos presentes nos textos com

alta precisao e confiabilidade.
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5. Conclusao

No presente estudo, utilizamos uma metodologia de trés fases para extrair
informagoes relacionadas com a interagao homem e a IA e quais os sentimentos que esta faz
resultar nas marcas. Com base nos resultados obtidos, identificamos a presen¢a de
sentimentos negativos como Hate, Anger, Fear, Worri, Threat, Warned, Danger, Regret, e
algumas palavras também preponderantes, para entendermos a percentagem de sentimentos
negativos, como bad, mistake wrong, kill. No geral, podemos observar que a maioria dos
sentimentos sao positivos, mas cerca de 30% dos sentimentos encontrados sio negativos.
Ao analisarmos o tipo de sentimentos e palavras negativas associadas aos comentarios e
publicagoes percebe-se que a maioria dos sentimentos esta relacionado com a desconfianga
e incerteza provocadas pela dificuldade em acompanhar a rapida evolugdo da IA e pela

impressibilidade da sua propria evolucdo no futuro. (Friedman et al., 2000)

5.1. Implicagdes tedricas

O presente estudo amplia o conhecimento nas areas da inteligéncia artificial e da gestao
das marcas, desenvolvendo e testando um quadro abrangente de relacionamentos e
sentimentos em relagao as marcas. Permitiu ainda, simultaneamente, preencher algumas das
lacunas na investigacao (Pantano, 20(Shen, 2022)21). Em ambos os tépicos ao analisar
conjuntamente a interacio entre a IA/consumidores e os sentimentos negativos gerados em

torno da marca.

Os resultados demonstram a relevancia de continuar a desenvolver investigagoes neste
campo para contrariarem algumas pesquisas realizadas em contextos diferentes do aplicado.
Trata-se por isso, de uma contribuigdo importante, uma vez que se distancia de investigagoes
anteriores ao dar énfase a analise de sentimentos negativos em relagao a marca e ao introduzir
o relacionamento entre o consumidor e a IA recorrendo a comunidades online. Permite
também uma melhor compreensiao do papel das experiéncias negativas com a marca no

desenvolvimento de uma reagao emocional negativa por parte dos consumidores.

O principal contributo do nosso estudo diz respeito ao tipo de sentimentos negativos

que os consumidores experimentam em relacdo as marcas ao interagirem com a inteligéncia



artificial. Na nossa investigacdo para além do 6dio a marca sugere um novo elemento
antropomorfico “kill”. Isto torna-se ainda mais relevante quando confrontamos esta
informagdo com a restante literatura que tem apontado o 6dio as marcas como um
sentimento mais intenso que o consumidor pode sentir em relacio a uma marca (Hegner et
al,, 2017) (Khatoon & Rehman, 2021). Isto abre caminho para a necessidade de aprofundar
este sentimento na relagdo com as marcas, “assassinar’” uma marca ¢ ainda mais extremo que

odiar a marca, isto ¢, ultrapassa o sentimento individual para uma necessidade coletiva.

A realizagao de um estudo experimental sobre o tema fornece a oportunidade de testar
sentimentos e relagdes, que ajudam a validar hipéteses e a fundamentar as conclusoes
retiradas neste ambito. Além disso, este estudo estende toda a linha de pesquisa ao contexto

das comunidades online, investigando o papel EWOM.

O WOM negativo surge como resultado de experiéncias negativas (Bambauer-Sachse &
Mangold, 2011), prolifera-se através das redes sociais e exerce uma influéncia significativa
nas avaliagdes, intengdes de compra e no relacionamento do consumidor com as marcas,
provocando alteragbes significativas nas percegoes e atitudes dos consumidores, (Erkan &
Evans, 2016; Romani et al.,, 2015; Zhang et al., 2020) principalmente na presenca de

sentimentos tao extremos.

Os dados desta investiga¢ao abrem também novos horizontes de pesquisa, ao adicionar
sentimento/comportamento mais extremo que o édio das marcas, “kill”. Este sentimento,
pouco explorado na literatura, pode estar relacionado com o tipo de utilizadores da
plataforma, o anonimato ou ainda com uma crescente escalada de violéncia nas redes sociais.
(Patton et al., 2014). Os efeitos negativos desta relaciao e a introdu¢ao de um sentimento

ainda mais extremo que o 6dio sio uma evidéncia da contribuigao desta investigagao.

O nosso estudo acrescenta uma forte contribui¢io concetual para a literatura da
inteligéncia artificial e para a gestdo das marcas, confirmando a presen¢a de sentimentos

negativos fortes como resultado da interagao entre os consumidores da marca e a inteligéncia

artificial (Saura et al., 2022)
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5.2.Implicagdes praticas:

Em relagdo as implicagOes praticas, as marcas e respetivos responsaveis podem usar
os resultados do presente estudo para estabelecer novas estratégias e abordagens na adogao
de tecnologia de IA, nomeadamente niveis e formas de implementacio, e em dltima estancia

avaliar se existe ou nao interesse na préopria implementagao destes sistemas.

Caso as marcas optem pela introducao de sistemas de IA, tendo em consideragao as
descobertas, sugere-se que esta seja realizada de forma faseada e recorrendo a analise de
sentimentos através de plataformas que permitem avaliar ao segundo a reag¢io dos
consumidores nas diferentes redes sociais e comunidades online. Assim poderao avaliar as
suas estratégias evitando a proliferagao e escalada de sentimentos negativos. Durante cada
fase de implementagao e apds a implementagao destes sistemas as marcas devem de procurar
acompanhar os seus consumidores explicandos quais as vantagens, 0s motivos ¢ 0 seu
funcionamento. Os sistemas de IA devem também ser projetados de acordo com o publico-
alvo e de forma transparente, informada e segura permitindo que os consumidores tenham

confiang¢a durante a interagdo com a marca (Skraaning & Jamieson, 2021).

A monitoriza¢ao constante dos sentimentos subjacentes a esta implementacio,
permitira também evitar experiéncias negativas e minimizar acontecimentos que possam
levar ao desenvolvimento do 6dio e garantir que tomam decisoes tendo em consideragao as

expectativas dos seus consumidores.

5.3.Limitagdes e pesquisas futuras

As principais limitagdes do presente estudo estao relacionadas com o tamanho da
amostra. Apesar de terem sido analisados os comentarios e publicagdes de um grande
nimero de utilizadores da plataforma foram poucas as disclusdes em torno da marca
(15 130). Outra limita¢ao podera estar relacionada com o tipo de utilizadores da plataforma,
os dados foram obtidos através dos comentarios e publicagoes de utilizadores ativos em
plataformas online e que se interessam pelo uso da IA, o que podera aumentar o seu nivel

de expertise e, consequentemente, diminuir os erros e sentimentos negativos.
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No futuro, as pesquisas podem usar os topicos identificados para estabelecer novos
construtos, variaveis ou indicadores que estudem especificamente questoes de risco para as
marcas, em determinados cenarios especificos ou setores. Apesar da metodologia utilizada
ser inovadora para este tipo de investigacio, do algoritmo ter sido construido
especificamente para esta investigagao e com base no desenvolvimento metodoldgico focado
extracao de dados no uso do UGC- User-generated content como fonte de dados, seria
interessante comparar os dados obtidos com outros dados obtidos de uma forma mais
tradicional inquéritos ou entrevistas, onde pode ser alcangado um publico-alvo diferente,

mais alheio do meio tecnolégico.
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6. Apéndice
6.1. Cédigo e verificagdes utilizadas ao longo da investigagao

Ipip install praw

import praw

from IPython import display

from nltk.sentiment.vader import SentimentIntensityAnalyzer as SIA
import nltk

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from nltk.tokenize import word_tokenize

import re

# loggin in to reddit API auth
client_id = "REkvmNUPQ4InuOMooIkbCA"
client_secret = "zMmskZYtUTtI_s5KILxu_v78JDDPxA"
user_agent = "teste 2"
reddit = praw.Reddit(
client_id=client_id,
client_secret=client_secret,
user_agent=user_agent)

import pandas as pd

# Consulta especifica que deseja pesquisar
query = ['artificial inteligence', 'chat bot', 'virtual reality’,'augmented reality', 'brand']

posts = []

post_topic = reddit.subreddit('branding')

for post in post_topic.search(query, limit=100800):

posts.append([post.title,

post.score,
post.id,
post.subreddit,
post.url,
post.num_comments,
post.selftext,
post.created])

# Criar o DataFrame com os posts filtrados
posts = pd.DataFrame(posts, columns=['title’, ‘score’, 'id’, 'subreddit', 'url', ‘num_comments’, 'body', 'created'])
posts.head()

total_comments = posts[‘num_comments'].sum()
print(f"Total de comentérios: {total_comments}")

from wordcloud import WordCloud
import matplotlib.pyplot as plt

# Juntar todos os titulos dos posts em uma Unica string
titles = ' '.join(posts['title’])

# Criar a word cloud
wordcloud = WordCloud(width=800, height=400).generate(titles)

# Plotar a word cloud

plt.figure(figsize=(10, 5))
plt.imshow(wordcloud, interpolation='bilinear')
plt.axis('off')

plt.title('Word Cloud - Titulos dos Posts')
plt.show()

<4

New Post Clustering

top_post_reddit = posts.iloc[:, [1, 6]]
‘top_post_reddit.head()

top_post_reddit = top_post_reddit.rename(columns={'body': 'title'})
‘top_post_reddit.head()

import re

# Remover caracteres nao alfanuméricos
‘top_post_reddit['title'] = top_post_reddit['title'].apply(lambda x: re.sub(r'\W', ' ', x))

# Remover nimeros
top_post_reddit['title'] = top_post_reddit['title'].apply(lambda x: re.sub(r'\d+', '', X))

import nltk
nltk.download('punkt')

‘top_post_reddit['title'] = top_post_reddit['title'].apply(lambda x: nltk.word_tokenize(x))

Figura 5: Logging na App do reddit, web Scraping e text normalization
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from nltk.corpus import stopwords
nltk.download('stopwords')

stop_words = set(stopwords.words('english'))

top_post_reddit['title'] = top_post_reddit['title'].apply(lambda x: [word for word in x if word.lower() not in stop_words])

top_post_reddit['title'] = top_post_reddit['title'].apply(lambda x: [word.lower() for word in x])

top_post_reddit['titles']=top_post_reddit.title.apply(lambda x: ".join(x))

# iniciar da biblioteca de andlise de sentimentos do NLTK
import nltk

nltk.download( ' vader_lexicon')
sia = SIA()

# membuat kolom sentimen kemudian menerapkan polarity score
top_post_reddit['sentiment'] = top_post_reddit.titles.apply(lambda x: sia.polarity_scores(x)["compound’'])
top_post_reddit

# importacdo da biblioteca de analise de sentimento do NLTK

import nltk

from nltk.sentiment.vader import SentimentIntensityAnalyzer as SIA
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.decomposition import LatentDirichletAllocation

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.svm import SVC

nltk.download('vader_lexicon')
sia = SIA()

# criacdo da coluna de sentimento e aplicacdo do polarity score
top_post_reddit['sentiment'] = top_post_reddit['titles'].apply(lambda x: sia.polarity_scores(x)['compound'])

# Definic@o dos limites para as classes
positive_threshold = .2
negative_threshold = -0.2

# Funcdo para converter o sentimento continuo em classes discretas
def convert_sentiment_to_class(sentiment):
if sentiment > positive_threshold:
return ‘positive’
elif sentiment < negative_threshold:
return ‘negative’
else:
return ‘neutral’

# Conversdo dos rétulos continuos em classes discretas
top_post_reddit['sentiment_class'] = top_post_reddit['sentiment'].apply(convert_sentiment_to_class)

# TF-IDF vectorizer com stop words em inglés
vectorizer = TfidfVectorizer(stop_words='english')
X = vectorizer.fit_transform(top_post_reddit['titles'])

# Aplicacdo do modelo LDA
1lda_model = LatentDirichletAllocation(n_components=5, random_state=42)
X_lda = lda_model.fit_transform(X)

# Concatenar as features do LDA com as features existentes
X_combined = np.concatenate((X.toarray(), X_lda), axis=1)

# Divisdo dos dados em treinamento e teste
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_combined, top_post_reddit['sentiment_class'], test_size=@.2, random_state=42)

# Treinamento do modelo SVM com as novas features
svm_model = SVC()
svm_model.fit(X_train, y_train)

# Avaliacdo do modelo SVM
accuracy = svm_model.score(X_test, y_test)
print("Accuracy:", accuracy)

top_post_reddit.head()

# coluna titulo
top_post_reddit = top_post_reddit['titles']
top_post_reddit

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import adjusted_rand_score

# TFIDF vectorizer com stopwords em inglés

vectorizer = TfidfVectorizer(stop_words='english')

# aplique o vetorizador ao conjunto de dados top_post_reddit
X = vectorizer.fit_transform(top_post_reddit)

# treine o modelo com 5 clusters e 100 iteracdes
model = KMeans(n_clusters=3, init='k-means++', max_iter=5, n_init=1)
model.fit(X)

Figura 6: Text normalization, text representation e sentiment analysis
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for cluster_label in set(model.labels_):
cluster_phrases = copy_data[copy_data['kluster']
print(f"Cluster {cluster_label}:")
for phrase in cluster_phrases:
print(phrase)
print()

cluster_label]['titles']

from sklearn.decomposition import LatentDirichletAllocation
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

# Definir o nimero de clusters
num_clusters = len(set(copy_data[ 'kluster']))

# Aplicar LDA nos textos de cada cluster
for cluster in range(num_clusters):
cluster_text = copy_data[copy_data['kluster'] == cluster]['titles']

# Criar matriz de frequéncia de termos
vectorizer = CountVectorizer()
term_matrix = vectorizer.fit_transform(cluster_text)

# Aplicar LDA
1lda = LatentDirichletAllocation(n_components=1, random_state=42)
1da.fit(term_matrix)

# Obter os tdpicos principais

feature_names = vectorizer.get_feature_names_out()

top_viords_indices = lda.components_.argsort()[:, ::-1][:1@] # Obter os 1@ principais termos
top_viords = [feature_names[i] for i in top_words_indices.flatten()]

print(f"Cluster {cluster}:")
print(top_words)
print()

print(model.cluster_centers_)

# analise de sentimento

headlines = set()

for submission in post_topic.new(1limit=10000):
headlines.add(submission.title)
display.clear_output()
print(headlines)

sia = SIA()
results = []

for line in headlines:
pol_score = sia.polarity_scores(line)
pol_score[ 'headline'] = line
results.append(pol_score)

result_df = pd.DataFrame.from_records(results)

result_df

print("@: neutral\nl: positive\n-1: negative\n")

top_post_reddit.head()

result_df['label’'] = @
result_df.loc[result_df['compound'] > @.2, 'label']
result_df.loc[result_df['compound'] < -8.2, ‘label']

# Result data
result_df

result_df.info()

print("Positive headlines:\n")
print(list(result_df[result_df['label'] == 1].headline[:5]))

print("\nNegative headlines:\n")
print(list(result_df[result_df['label'] == -1].headline[:5]))

from wordcloud import WordCloud
import matplotlib.pyplot as plt

# Filtrar os titulos dos posts com classificacdo positiva e negativa
positive_headlines = list(result_df[result_df['label’] 1].headline)
negative_headlines = list(result_df[result_df['label’] -1].headline)

# Juntar todos os titulos positivos em uma Unica string
positive_text = ' '.join(positive_headlines)

# Criar a word cloud para os sentimentos positivos
positive_wordcloud = WordCloud(width=80@, height=400).generate(positive_text)

# Juntar todos os titulos negativos em uma lnica string
negative_text = ' '.join(negative_headlines)

# Criar a word cloud para os sentimentos negativos
negative_wordcloud = WordCloud(width=800, height=400).generate(negative_text)

Figura 7: Analise de sentimentos, clusters e wordcloud
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# Plotar as word clouds
plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.subplot(l, 2, 1)

plt.imshow(positive_wordcloud, interpolation='bilinear')
plt.axis('off')

plt.title('Word Cloud - Sentimentos Positivos')

plt.subplot(1l, 2, 2)

plt.imshow(negative_wordcloud, interpolation='bilinear')
plt.axis('off')

plt.title('Word Cloud - Sentimentos Negativos')

plt.tight_layout()
plt.show()

import pandas as pd

# Palavras a serem verificadas

target_words = ['Failure', 'Complaints', 'Defective', 'kill', 'Controversial', 'Unsafe', 'Unresponsive', 'hate',
'Distrust’', 'Outdated', 'Incompetent', 'Scandalous', 'Unpopular', ‘'Unethical', 'Poor reputation’',
'Unprofessional', 'Untrustworthy', 'Ineffective', 'Sheepish', 'Negligent', 'Scam', 'Fraud', 'Deceptive’,
'Poor quality', 'Unreliable', 'Disappointing', 'Unethical’, 'Overpriced', ‘'Bad customer service',
'Misleading', 'Anger', 'Sadness', 'Frustration', 'Disappointment', 'Resentment', 'Envy', 'Jealousy’,
'Fear', 'Anxiety', 'Guilt', 'Regret', 'Embarrassment’', 'Shame', 'Threatened', 'Bitterness', 'Hatred',
'Disgust', 'threat', 'warned', ‘'danger', 'Abysmal', 'Atrocious', 'Catastrophic', 'Damaging', 'Dreadful',
'Insecure', 'Discontented', 'Miserable', 'Pathetic’', 'Terrible', 'Wretched', 'Flawed', 'Deficient', 'Inadequate’,
'Rotten', 'Worthless', 'Distressed’, 'Horrendous', ‘Lousy', 'Shoddy', 'Discontentment’, ‘'Despair’', 'Resentment’
'‘Displeasure', 'Disheartenment', 'Disillusionment', 'Pessimism', 'Disgust', ‘revulsion', 'Anguish', 'Irritation’,
'Agony', 'Embitterment', 'Disapproval', 'Desolation', 'Desperation’', 'Indignation', 'Hostility', 'Vengefulness', 'Worried','struggling', 'mistake’, 'bad'
,'wrong’, "dislike']

# Filtrar os sentimentos negativos
negative_headlines = result_df[result_df['label’]

-1][ 'headline']

# Criar um diciondrio para armazenar a contagem de frequéncia das palavras alvo
target_word_freq = {word: ® for word in target_words}

# Verificar a frequéncia das palavras alvo
for headline in negative_headlines:
for word in target_words:
if word.lower() in headline.lower():
target_word_freq[word] += 1

# Criar um DataFrame a partir do dicionario de frequéncia
df = pd.DataFrame.from_dict(target_word_freq, orient="index', columns=['Frequéncia'])

# Filtrar palavras com frequéncia diferente de zero
f = df[df['Frequéncia'] I= @]

# Ordenar a tabela pela coluna de frequéncia em ordem decrescente
f = df.sort_values(by='Frequéncia‘, ascending=False)

# Exibir a tabela
print(df)

# Exportar a tabela para um arquivo CSV
df.to_csv('frequencia_palavras.csv', index=True)

import matplotlib.pyplot as plt

# Obter as palavras e as contagens a partir do dicionario target_word_freq
words = [word for word, count in target_word_freq.items() if count != @]
counts = [count for word, count in target_word_freq.items() if count I= @]

# Criar o grafico de barras
plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.bar(words, counts)

plt.xlabel('Palavras')
plt.ylabel('Frequéncia')

plt.title(’'Frequéncia das Palavras Negativas')

# rodar os rétulos do eixo x para melhor visualizacado
plt.xticks(rotation=9@)

# Exibir o grafico
plt.show()

# value total positives and negatives
print(result_df.label.value_counts(), "\n")
print(result_df.label.value_counts(normalize=True) * 1000)

# plotting pie chart

labels = 'Positive’', 'Negative', 'Neutral’

sizes = result_df.label.value_counts()

colors = ['green’', 'red', 'lightblue']

explode = (0.1, ©, @) # explode 1st slice

plt.pie(sizes, explode=explode, labels=labels, colors=colors, autopct='%1.1f%%', startangle=140)
plt.axis('equal’)

plt.show()

Figura 8: Frequéncias de palavras e representagdo grafica
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