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Resumo

O crescimento das plataformas de live streaming, como a Twitch, consolidou um novo
formato de comunicagdo em que criadores de contetido interagem em tempo real com
grandes audiéncias por meio de chats de texto. Nesse cenario, compreender o sentimento
coletivo do publico torna-se uma tarefa desafiadora, tanto pelo alto volume de mensagens
quanto pela rapidez com que elas sdo produzidas, dificultando uma anélise manual por
parte do streamer. Este trabalho tem como objetivo investigar e desenvolver uma ferra-
menta de apoio para andlise de sentimentos no chat da Twitch, focada na categoria de
jogos. Para isso, serdo empregadas técnicas de Processamento de Linguagem Natural e
modelos de classificagdo baseados na arquitetura Transformer, (i) XLM-RoBERTa, (ii)
BERT Multilingual e (iii) um ensemble por regra de confianga entre ambos, comparando
essas trés configuragoes entre si em um conjunto de mensagens coletadas da plataforma.
A ferramenta proposta foi capaz de classificar automaticamente as mensagens em polari-
dades (positivas, negativas e neutras), fornecendo uma visualiza¢ao dindmica do humor
da audiéncia e auxiliando o streamer na compreensao das reagoes do publico durante as
transmissoes. Nos experimentos, a ferramenta foi capaz de classificar as mensagens com

acuracia de 46.2%.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Anélise de Sentimentos, Redes

Transformers, Twitch, Live Streaming, Jogos eletronicos.
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1 Introducao

Com o avanco das tecnologias digitais e o crescimento das plataformas de entrete-
nimento online, surgiram novas formas de interacao social mediadas pela internet. Entre
essas formas, destacam-se as transmissoes ao vivo em plataformas como o YouTube e a
Twitch, nas quais criadores de contetido, conhecidos como streamers, interagem em tempo
real com seus espectadores. As plataformas de live streaming ja movimentam um mercado
global estimado em mais de 87 bilhoes de ddlares em 2023, com previsao de forte cresci-
mento nos préximos anos (Grand View Research, 2024), e a Twitch, especificamente, regis-
tra em média cerca de 2,4 milhoes de espectadores simultaneos em 2023, consolidando-se
como uma das principais plataformas de transmissao ao vivo voltadas para jogos digitais
(StreamScheme, 2023). Esse modelo de comunicagao tem transformado o cendrio da midia
e do entretenimento, permitindo que o publico participe ativamente das transmissoes e

influencie, por meio do chat, a dindmica dos programas ao vivo.

Entretanto, diferentemente das interagoes presenciais, nas quais expressoes faciais,
gestos e entonacao de voz auxiliam na interpretacao emocional, os chats dessas transmis-
soes se baseiam predominantemente em mensagens de texto. Essa limitagdo torna mais
dificil compreender o sentimento coletivo da audiéncia, uma vez que o texto, isolado dos
sinais nao verbais, nao transmite com clareza o contexto emocional que os participantes
desejam expressar. Tal dificuldade é ainda mais evidente na categoria de jogos, em que
emocgoes como empolgacao, frustragao, tensao e euforia surgem de maneira espontanea e
intensa no chat, especialmente em momentos decisivos de partidas competitivas ou eventos

sazonais.

Nesse contexto, o uso de técnicas de PLN e Anadlise de Sentimentos mostra-se
uma estratégia promissora para interpretar automaticamente as mensagens enviadas pe-
los espectadores. O PLN, enquanto subarea da Inteligéncia Artificial, busca permitir que
sistemas computacionais processem, representem e interpretem a linguagem humana em
suas diversas formas (GUPTA, 2014). J4 a Andlise de Sentimentos é uma aplicagao es-
pecifica de PLN voltada a identificacdo automatica de opinides e emogoes em textos,
frequentemente por meio da classificacdo da polaridade das mensagens como positivas,
neutras ou negativas (HASAN; MALIHA; ARIFUZZAMAN, 2019). A aplicagdo con-
junta dessas técnicas possibilita tratar grandes volumes de mensagens em tempo real,

extraindo indicadores que auxiliam na compreensao do humor coletivo do ptblico.

Dessa forma, este trabalho propoe o desenvolvimento de uma ferramenta compu-
tacional de apoio para streamers da categoria de jogos na plataforma Twitch, capaz de

classificar automaticamente os sentimentos expressos nas mensagens do chat. A ferra-
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menta busca oferecer uma analise dindmica e visual do humor da audiéncia, permitindo
que o criador de conteiido acompanhe o engajamento e a percepc¢ao emocional do publico
em tempo quase real e, a partir dessas informagoes, ajuste sua postura, estratégias de

interacao e decisoes durante a transmissao.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste estudo é desenvolver um modelo computacional capaz de
identificar e classificar automaticamente os sentimentos predominantes nas mensagens
enviadas pelos participantes durante as transmissoes ao vivo da plataforma Twitch, na
categoria de jogos. Assim, o modelo utiliza técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) para realizar a selecao e formatacao dos textos das mensagens, e as redes
neurais Transformers farao a classificacdo destas, com o intuito de gerar indicadores que

auxiliem os streamers na compreensao das emocoes do publico.

1.1.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do trabalho podem ser descritos como:

o Coleta de Dados: extrair e armazenar mensagens provenientes de transmissoes ao

vivo na plataforma Twitch, com foco na categoria de jogos;

o Pré-Processamento: aplicar técnicas de limpeza e normalizacdo textual para re-

mover ruidos, emojis, links e simbolos, preparando os dados para analise;

o Classificacao de Sentimentos: empregar modelos pré-treinados de redes neurais
Transformers (XLM-RoBERTa e BERT Multilingual) para classificar as mensagens

em categorias positivas, neutras ou negativas;

« Refinamento dos Resultados: realizar uma segunda etapa de classificagdo com

um modelo complementar, a fim de aumentar a confiabilidade das predigoes;

» Visualizacao dos Sentimentos: gerar graficos que representem a distribuicao e
a variagdo dos sentimentos do publico ao longo da transmissao, possibilitando a

interpretacao visual e intuitiva dos resultados;

e Proposicao de Ferramenta: apresentar uma ferramenta funcional capaz de au-
xiliar o streamer na leitura emocional do chat em tempo real, servindo como apoio

ao gerenciamento de interagoes durante transmissoes.

As ferramentas computacionais utilizadas para o desenvolvimento do trabalho in-

cluem:
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e Linguagem de programac¢ao Python;

Bibliotecas Python voltadas para Processamento de Linguagem Natural ( Trans-

formers, Torch, Pandas);

Bibliotecas Python para visualizagdo de dados (Matplotlib e Seaborn);

Base de dados composta por mensagens de chats da Twitch.

1.2 Justificativa

As interacoes em chats de transmissoes ao vivo representam uma forma moderna e
dindmica de comunicacgao digital, mas carecem de mecanismos que permitam interpretar o
tom emocional das mensagens. A categoria de jogos, em especial, apresenta alto volume de
mensagens curtas e informais, frequentemente marcadas por girias e expressoes emocionais
tipicas de comunidades online. Isso torna inviavel a interpretacao manual do sentimento

coletivo em tempo real.

Nesse cenario, o uso de técnicas de PLN juntamente com as redes neurais Trans-
formers treinadas para realizar a analise de sentimentos, se mostra como uma alternativa
promissora. Além de ampliar o entendimento sobre o comportamento do publico, tais
ferramentas podem contribuir para a melhoria da interacao entre streamer e audiéncia,
oferecendo suporte para decisoes imediatas durante a transmissdo, como ajustar o tom

da conversa, moderar o chat ou promover engajamento positivo.

Assim, este trabalho busca aliar os avancos tecnolégicos da inteligéncia artificial
com as necessidades praticas do ambiente de streaming, oferecendo uma aplicacao concreta

que conecta a pesquisa académica a realidade das plataformas digitais.

1.3 Estrutura do Trabalho

Além deste capitulo, este trabalho estd organizado em mais cinco capitulos. O Ca-
pitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para o desenvolvimento do projeto,
abordando conceitos de Processamento de Linguagem Natural, Andlise de Sentimentos e

a arquitetura neural Transformer.

O Capitulo 3 descreve os principais trabalhos relacionados ao tema, destacando
pesquisas que aplicam técnicas de PLN e modelos baseados em Transformers para ana-
lise de sentimentos em redes sociais, bem como estudos voltados especificamente para

ambientes de streaming e interagao em tempo real.

No Capitulo 4 é apresentada a metodologia adotada no desenvolvimento da ferra-

menta computacional proposto neste trabalho, incluindo desde o processo de coleta das
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mensagens do chat, os procedimentos de pré-processamento dos dados, a construcao dos

conjuntos de treino e teste, a configuracao dos modelos e as métricas empregadas para

avaliacao do desempenho.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma érea de pesquisa que estuda
como permitir que computadores compreendam, representem e manipulem a linguagem
humana de forma semelhante & maneira como as pessoas se comunicam. De forma geral, o
PLN busca desenvolver sistemas capazes de tratar textos ou fala em linguagem natural e
realizar tarefas como classificagao, extracao de informacao, sumarizagao e geracao de texto
(GUPTA, 2014). Entre suas aplicagoes préaticas podem ser citadas a traducao automatica,
a andalise de sentimentos, sistemas de perguntas e respostas, chatbots e filtros de contetido
em redes sociais (HASAN; MALIHA; ARIFUZZAMAN, 2019; TUNSTALL; WERRA;
WOLF, 2022).

Historicamente, o PLN surgiu nos anos 1950 em um contexto de convergéncia
entre linguistica e inteligéncia artificial, tendo como uma de suas primeiras motivacoes
a traducao automatica entre idiomas. As abordagens iniciais eram fortemente baseadas
em regras e gramaticas formais, exigindo um grande esforco manual de especialistas.
Com o passar do tempo, técnicas estatisticas e, posteriormente, métodos de aprendizado
de méaquina passaram a dominar a area, culminando no uso de redes neurais profundas
e modelos de linguagem pré-treinados na tultima década (GUPTA, 2014; TUNSTALL;
WERRA; WOLF, 2022).

Em geral, projetos de PLN seguem um fluxo composto por etapas como coleta de
dados, pré-processamento, representacao dos textos em uma forma numérica e aplicacao

de um modelo de aprendizado de méaquina ou rede neural para realizar a tarefa desejada.

Na etapa de pré-processamento, o objetivo é reduzir ruidos do texto e padronizar
a entrada para facilitar o trabalho do modelo. Entre as técnicas tradicionalmente empre-
gadas estdo a remogao de pontuagoes e stopwords, a normalizacdo de caixa (conversao
para mintusculas), a derivacao (stemming) e a lematizagdo, que busca agrupar variagoes
morfolégicas de uma palavra em um mesmo lema (KHYANT; S, 2021). Em seguida, é
necessario transformar o texto em uma representacao numérica adequada. Técnicas como
Bag-of-Words, Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) e, mais recente-
mente, word embeddings continuos, como Word2Vec, GloVe e representagdes baseadas em
modelos Transformers, permitem representar palavras e sentencas em espacos vetoriais de
forma a capturar relagoes seméanticas e contextuais (MIKOLOV et al., 2013; TUNSTALL;
WERRA; WOLF, 2022; GILLIOZ et al., 2020).

No contexto deste trabalho, o PLN é empregado para tratar mensagens de texto
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curtas e informais presentes no chat da Twitch. Esse tipo de dado apresenta particu-
laridades, como uso intenso de girias, abreviagoes, emojis, onomatopeias e mistura de
idiomas, que tornam a tarefa mais desafiadora. Assim, foram consideradas técnicas de
pré-processamento especificas, como remocao de URLs, men¢oes a usuarios, normaliza-
¢ao de repeticoes de caracteres e substituicao de certas sequéncias de emojis ou emotes por
marcadores textuais simples, além de uma etapa de tokenizacao adequada aos modelos
baseados em Transformers. As etapas detalhadas de pré-processamento adotadas neste

trabalho sdo descritas no Capitulo 4.

2.2 Anéalise de Sentimentos

A Analise de Sentimentos é uma aplicacao especifica de PLN voltada a identifi-
cacdo automatica de opinioes, emocoes ou atitudes expressas em textos, buscando, em
geral, classificar o contetido em categorias como positivo, negativo ou neutro (HASAN;
MALIHA; ARIFUZZAMAN, 2019). Em redes sociais, féruns online e plataformas de co-
municacdo em tempo real, permitem compreender de forma agregada a percepc¢ao do
publico sobre produtos, eventos, marcas ou, como no caso deste trabalho, transmissoes

de jogos digitais.

Segundo Hasan, Maliha e Arifuzzaman (2019), tarefas de andlise de sentimentos
podem ser formuladas em diferentes niveis de granularidade, como nivel de documento,
sentenca ou até mesmo aspecto (focada em partes especificas de um produto ou servigo).
Independentemente do nivel, a abordagem tradicional envolve um conjunto de etapas que
vao desde a coleta e preparacao dos dados até a classificagao supervisionada por meio de
modelos de aprendizado de maquina ou redes neurais (TUNSTALL; WERRA; WOLF,
2022).

Em linhas gerais, o processo inicia-se com a coleta e organizacao das mensagens que
compoem o conjunto de dados. Em seguida, sdo aplicadas técnicas de pré-processamento,
como remogao de ruidos (URLs, mencoes, hashtags irrelevantes), normalizagao de texto,
tratamento de emojis e emoticons, remocao de stopwords e, em alguns casos, lematizacao
ou derivagao (KHYANI; S, 2021; TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022). Apoés essa etapa,
os textos sao transformados em representacoes numéricas por meio de técnicas de vetori-
zagao, que podem variar desde representagoes esparsas (como Bag-of-Words e TF-IDF)
até embeddings densos produzidos por modelos pré-treinados (MIKOLOV et al., 2013;
GILLIOZ et al., 2020).

A etapa seguinte consiste na aplicagdo de um classificador supervisionado, que
pode envolver desde algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina, como Maquinas
de Vetores de Suporte, Random Forest e regressao logistica, até redes neurais profundas
e modelos baseados em Transformers (GILLIOZ et al., 2020; TUNSTALL; WERRA;



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 13

WOLF, 2022). Os resultados obtidos sao, entdo, avaliados por meio de métricas como
acuracia, precisao, revocagao e FI-score, além de eventualmente serem agregados para

fornecer uma visao temporal ou global do humor do publico.

Quando aplicada a contextos dindmicos, como chats de transmissoes ao vivo, a
andlise de sentimentos enfrenta desafios adicionais. Além da informalidade da linguagem
e da alta presenca de sarcasmo, ironia e girias, a rapidez com que as mensagens sao
produzidas exige métodos capazes de processar grandes volumes de dados em tempo
quase real. Trabalhos anteriores ja exploraram o uso de técnicas de analise de sentimentos
em redes sociais como o Twitter, mostrando que modelos modernos de PLN conseguem
capturar, com boa precisao, a polaridade emocional de textos curtos (HASAN; MALIHA;
ARIFUZZAMAN, 2019; TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022). Este trabalho se apoia
nessas abordagens para investigar a viabilidade de aplicar métodos semelhantes ao chat
da Twitch.

2.3 Redes Neurais e os Modelos Transformers

Redes neurais profundas tém sido amplamente utilizadas em tarefas de PLN,
em especial arquiteturas recorrentes, como LSTMs e redes convolucionais (TUNSTALL;
WERRA; WOLF, 2022). No entanto, essas arquiteturas apresentam limitagoes para li-
dar com dependéncias de longo alcance em sequéncias textuais e dificultam o paralelismo

durante o treinamento.

Em 2017, Vaswani et al. (2017) propuseram a arquitetura Transformer, baseada em
mecanismos de atengao e autoatencao (self-attention), dispensando o uso de recorréncia.
Nessa arquitetura, cada token de uma sentenca pode “prestar atencao” a todos os demais,
aprendendo quais posigoes do texto sao mais relevantes para a representacao atual. Isso

permite capturar o contexto global da frase de maneira mais eficiente e paralelizavel
(VASWANTI et al., 2017; GILLIOZ et al., 2020).

Com base nessa arquitetura, diversos modelos de linguagem pré-treinados foram
desenvolvidos, como BERT, GPT e suas variagoes, que se tornaram padrao de fato em ta-
refas modernas de PLN (GILLIOZ et al., 2020; TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022). Em
ambientes praticos, esses modelos sao disponibilizados em bibliotecas especializadas, como
a Transformers, da HuggingFace, que fornece implementagoes prontas de modelos para
diferentes tarefas, incluindo classificacdo de sentencas, andlise de sentimentos e geracao
de texto (Hugging Face, 2024). Nesta biblioteca encontram-se, por exemplo, os modelos
XLM-RoBERTa e BERT Multilingual utilizados neste trabalho, bem como ferramentas

de tokenizacao e pipelines de inferéncia que facilitam sua integracao em aplicagoes reais.

A partir da arquitetura Transformer, diversos modelos de linguagem pré-treinados

(Pre-trained Language Models — PLMs) foram desenvolvidos, como BERT (Bidirectional



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 14

Encoder Representations from Transformers), GPT (Generative Pre-trained Transformer)
e suas variagoes (GILLIOZ et al., 2020; RADFORD et al., 2018; TUNSTALL; WERRA;
WOLF, 2022). Esses modelos sdo inicialmente treinados em grandes cole¢oes de textos
nao rotulados, aprendendo representacoes ricas da linguagem, e posteriormente podem ser
ajustados (fine-tuned) para tarefas especificas, como classificagdo de sentimentos, resposta

a perguntas e sumarizagao (GILLIOZ et al., 2020; TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022).

O uso de PLMs trouxe ganhos significativos de desempenho em tarefas de PLN,
especialmente em cenarios com dados rotulados limitados. Em vez de treinar um modelo
do zero, aproveita-se o conhecimento linguistico adquirido no pré-treinamento, ajustando
apenas as ultimas camadas para a tarefa de interesse. Essa abordagem é particularmente
util em contextos como o deste trabalho, em que o conjunto de mensagens de chat rotu-

ladas ¢ relativamente pequeno se comparado a grandes corpora de dominio geral.

2.4 Modelos de Classificacdo da Arquitetura Transformer

Nesta secao sao apresentados os principais modelos utilizados neste trabalho para a
tarefa de classificacao de sentimentos no chat da Twitch. Ambos se baseiam na arquitetura
Transformer e sdo disponibilizados como modelos pré-treinados para que, posteriormente,

sejam ajustados para a tarefa especifica.

2.4.1 Modelo Principal: XLM-RoBERTa

O modelo principal empregado é uma variacao do XLM-RoBERTa, modelo multi-
lingue baseado em BERT projetado para lidar com mais de 100 idiomas. Em particular, foi
utilizado o modelo cardiffnlp /twitter-rlm-roberta-base-sentiment, treinado originalmente
em textos de redes sociais, como o Twitter, e adaptado para andlise de sentimentos. Esse
modelo utiliza tokenizacdo em subpalavras e representagoes contextuais, o que o torna
adequado para lidar com textos curtos, informais e com mistura de idiomas, caracteris-
ticas presentes nas mensagens do chat da Twitch (GILLIOZ et al., 2020; TUNSTALL;
WERRA; WOLF, 2022).

No pipeline deste trabalho, o XLM-RoBERTa recebe como entrada as mensagens
ja pré-processadas e tokenizadas, produzindo como saida trés escores de probabilidade
associados as classes positivo, neutro e negativo. Apods a aplicagao da fungao softmar,
a classe com maior probabilidade é escolhida como rétulo previsto, enquanto o valor
dessa probabilidade é interpretado como uma medida de confianca da predi¢ao. O fluxo

de inferéncia descrito pode ser observado na Figura 1.
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Figura 1 — Visao geral do modelo XLM-RoBERTa. Fonte: Elaboragao prépria.

2.4.2 Modelo Secundario: BERT Multilingual

Como modelo secundario, foi adotado o niptown/bert-base-multilingual-uncased-
sentiment, uma variacdo multilingue de BERT treinada originalmente para classificacao
de sentimentos em escala ordinal (por exemplo, de 1 a 5 estrelas). Neste trabalho, suas
saldas foram reagrupadas de forma a representar as trés categorias de sentimento de

interesse: positivo, neutro e negativo.

O modelo secundario atua como um refinador das predi¢des do modelo principal.
Sempre que a confianca do XLM-RoBERTa for inferior a um limiar pré-definido (por
exemplo, 70%), a mensagem é reenviada ao BERT Multilingual para obten¢ao de uma
segunda opinidao. O esquema descrito pode ser observado na Figura 2. Essa esquematizacao

mostra a interagao entre os dois modelos.
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Figura 2 — Representagao esquematica do modelo RoBERTa com o refinamento do BERT.
Fonte: Elaboracao propria.

Essa abordagem com duas redes Transformers aproxima-se de um sistema de en-
semble, no qual a decisao final se beneficia de mais de um modelo. A utilizacdo de um
modelo secundéario treinado em um contexto ligeiramente diferente fornece maior robustez
as predigodes, especialmente em casos ambiguos ou em mensagens cujo conteido se afasta

do dominio original de treinamento do modelo principal.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta trabalhos que dialogam com a proposta deste estudo, tanto
no que diz respeito a anélise de sentimentos em textos de redes sociais quanto ao uso de
modelos de aprendizado de maquina para tarefas de classificagao de texto. Sao destacadas,
em especial, pesquisas que tratam em sua base de dados de textos curtos, informais e
produzidos em ambientes online, cenario préximo ao encontrado nos chats de transmissoes

ao vivo na Twitch.

3.1 Analise de Sentimentos em Redes Sociais

Diversos trabalhos na literatura exploram a aplicacao de técnicas de PLN para
andlise de sentimentos em redes sociais. Em Hasan, Maliha e Arifuzzaman (2019), por
exemplo, os autores investigam a andlise de sentimentos em dados do Twitter utilizando
técnicas de PLN e algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado. O estudo segue
um pipeline tipico que inclui pré-processamento dos textos, extragdo de caracteristicas e
treinamento de classificadores para estimar a polaridade das mensagens (positiva, negativa
ou neutra), evidenciando o potencial dessa abordagem para compreender opinides em

plataformas de grande circulacao.

No contexto brasileiro, Rosa (2015) apresenta uma tese voltada a andlise de sen-
timentos e afetividade em textos extraidos de redes sociais. A autora discute as parti-
cularidades da linguagem informal utilizada nesses ambientes, incluindo o uso de girias,
abreviagoes, emojis e outros recursos graficos, e propoe métricas especificas para men-
surar polaridade e afetividade em portugués, como o Sentimeter-Br e o AFM-Br. Esses
trabalhos evidenciam tanto a relevancia quanto a complexidade de se trabalhar com dados
textuais provenientes de redes sociais abertas, cenario que guarda semelhancas importan-

tes com o chat da Twitch.

Ja Fraga (2019) desenvolve um estudo aplicado de andlise de sentimentos em redes
sociais, detalhando as principais etapas do processo: coleta de dados, pré-processamento,
representacao vetorial dos textos e classificacao supervisionada. O trabalho enfatiza o uso
de técnicas como remocao de stopwords, normalizacao e tokenizacao, além da compara-
cao entre diferentes algoritmos de classificagdo, reforcando a importancia das etapas de

tratamento dos dados para o desempenho final dos modelos.

De forma complementar, Silva (2022) apresenta uma revisdo dos principais con-
ceitos relacionados a anélise de sentimentos, discutindo niveis de andlise (documento,

sentenga, aspecto), abordagens baseadas em léxicos e em aprendizado de maquina, bem
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como aplicagoes praticas em diferentes dominios. Embora o foco do trabalho esteja em
textos de resenhas, a sistematizacao conceitual oferecida ¢é 1itil para embasar a formulacao

da tarefa de andlise de sentimentos adotada neste estudo.

Os trabalhos mencionados demonstram que a anélise de sentimentos em redes soci-
ais é um tema consolidado, porém a maior parte dos estudos concentra-se em plataformas
como Twitter ou em bases de dados estaticas de comentarios e resenhas. A aplicacao dessa
técnica a chats de transmissoes ao vivo, como os da Twitch, ainda é menos explorada, es-
pecialmente quando se consideram caracteristicas como alto volume, linguagem informal

extrema e necessidade de andlise em tempo quase real.

3.2 Classificacao de Texto com Redes Neurais Transformers

Além da analise de sentimentos, ha um corpo significativo de pesquisas voltadas
a classificagdo de texto em geral, muitas delas relacionadas a deteccao de noticias falsas,
discurso de 6dio ou outros tipos de conteido problematico. Embora a tarefa-alvo nao
seja necessariamente a mesma deste trabalho, esses estudos compartilham um pipeline
semelhante: coleta de textos, pré-processamento, representagao vetorial e classificacao, e,
principalmente, exploram arquiteturas de modelos que também podem ser aplicadas a

andlise de sentimentos.

Em Oshikawa, Qian e Wang (2018), por exemplo, é apresentado um levantamento
abrangente sobre o uso de técnicas de PLN para deteccao de noticias falsas, discutindo
tanto abordagens baseadas em caracteristicas linguisticas e léxicas quanto modelos de
aprendizado de maquina e redes neurais. No contexto da lingua portuguesa, Silva et al.
(2020) e Monteiro et al. (2018) propoem corpora e modelos para filtragem automatica de
noticias falsas, explorando diferentes estratégias de representagao textual e classificadores
tradicionais. Posteriormente, Garcia, Afonso e Papa (2022) introduzem o FakeRecogna,
um novo corpus em portugués brasileiro com maior quantidade de amostras e categorias,
utilizado para avaliar algoritmos tradicionais e redes neurais na tarefa de deteccao de fake

news.

A partir da popularizacdo dos modelos baseados em Transformers, diversos tra-
balhos passaram a explora-los como classificadores para tarefas de PLN. Em Praseed,
Rodrigues e Thilagam (2023), os autores propoem um conjunto de modelos de lingua-
gem pré-treinados baseados em Transformers para detecgao de noticias falsas em Hindi,
idioma com recursos limitados. A arquitetura combina modelos como BERT, RoBERTa
e ELECTRA em um esquema de votacdo, avaliando diferentes estratégias de agrega-
¢do, como votacao majoritaria e votagdo com veto. Os resultados obtidos mostram que
a combinacao de multiplos modelos pré-treinados pode superar o desempenho de cada

modelo isoladamente, destacando o potencial de abordagens em ensemble para tarefas de
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classificacao de texto.

De forma semelhante, Dev et al. (2024) apresentam um modelo hibrido que com-
bina uma rede LSTM bidirecional com uma CNN para deteccdo de noticias falsas. O
estudo evidencia que arquiteturas hibridas podem explorar de maneira complementar as
capacidades de redes recorrentes e convolucionais na captura de dependéncias locais e
de longo prazo em textos. Embora o dominio seja o de noticias jornalisticas, os resulta-
dos reforcam a importancia da escolha de arquiteturas capazes de lidar com nuances da

linguagem natural em tarefas de classificacao.

No contexto especifico da pandemia de COVID-19, Alghamdi, Lin e Luo (2023)
investigam o uso de modelos baseados em Transformers, como BERT e CT-BERT, com-
binados com redes recorrentes, como GRU e BiGRU, para deteccdo de noticias falsas
relacionadas a doenca. Os autores comparam diferentes configuracdes de modelos e técni-
cas de ajuste fino, concluindo que modelos pré-treinados especializados no dominio (como
CT-BERT) alcancam desempenho de estado da arte quando combinados com arquiteturas

recorrentes adequadamente configuradas.

Ainda no escopo de comparagao entre modelos de classificagdo, Souza (2023) e
Garrido-Merchan, Gozalo-Brizuela e Gonzalez-Carvajal (2023) analisam o desempenho
de redes neurais recorrentes e modelos baseados em Transformers em tarefas de classifi-
cagao de texto, incluindo deteccao de noticias falsas e outras aplicagoes. De modo geral,
os resultados apontam que modelos pré-treinados como BERT tendem a superar mé-
todos tradicionais e redes neurais treinadas do zero, especialmente quando os dados de

treinamento rotulados sdo relativamente limitados.

Embora esses trabalhos tenham como foco principal a deteccao de noticias falsas
ou outras formas de classificacao textual, eles sao relevantes para este TCC por demons-
trarem, de maneira consistente, a eficicia de modelos pré-treinados baseados em Trans-
formers e de arquiteturas hibridas em tarefas de classificacdo de texto. A partir dessas
evidéncias, justifica-se a escolha de modelos como XLM-RoBERTa e BERT Multilingual,
bem como a adogao de uma estratégia em duas camadas para aumentar a robustez das

predicoes no contexto do chat da Twitch.

3.3 Sintese e Posicionamento Deste Trabalho

A literatura revisada indica que:

« a andlise de sentimentos em redes sociais ¢ um campo amplamente estudado, com
diversos trabalhos tratando de textos curtos e informais, especialmente em plata-
formas como Twitter (HASAN; MALIHA; ARIFUZZAMAN, 2019; ROSA, 2015;
FRAGA, 2019; SILVA, 2022);
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o modelos de aprendizado de maquina e, mais recentemente, modelos baseados em
Transformers tém apresentado desempenho superior em tarefas de classificagao de
texto, incluindo detecgdo de noticias falsas e outras aplicagdes de PLN (OSHI-
KAWA; QIAN; WANG, 2018; PRASEED; RODRIGUES; THILAGAM, 2023; DEV
et al., 2024; ALGHAMDI; LIN; LUO, 2023; SOUZA, 2023; GARRIDO-MERCHAN;
GOZALO-BRIZUELA; GONZALEZ-CARVAJAL, 2023);

« abordagens que combinam diferentes modelos ou arquiteturas, como ensembles de
Transformers ou modelos hibridos, costumam alcancar resultados melhores que mo-

delos isolados em cendarios complexos.

Entretanto, observa-se uma lacuna especifica na aplicacao de técnicas de analise
de sentimentos ao contexto de chats de transmissdes ao vivo, como os da Twitch, em que
mensagens sao curtas, altamente informais e produzidas em grande volume e velocidade.
A maior parte dos trabalhos existentes concentra-se em dados de redes sociais assincronas

(como Twitter e Facebook) com noticias e resenhas estéticas.

Dessa forma, o presente trabalho se diferencia por investigar a viabilidade de uti-
lizar modelos pré-treinados baseados em Transformers, em particular XLM-RoBERTa
e BERT Multilingual, para realizar andlise de sentimentos em mensagens do chat da
Twitch na categoria de jogos, propondo ainda uma arquitetura em duas camadas que
busca aumentar a confiabilidade das predi¢oes. Além disso, o trabalho visa integrar essa
classificacdo a uma visualizagdo dinamica do humor da audiéncia, aproximando a analise

de sentimentos de um cenario em tempo quase real para os streamers.
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4 Metodologia

A metodologia deste trabalho foi estruturada em etapas sequenciais para desenvol-
ver um sistema na linguagem de programacao Python, capaz de identificar os sentimentos
predominantes nas mensagens enviadas em chats de transmissoes ao vivo na plataforma
Twitch, com foco na categoria de jogos. O modelo implementa trés configuragoes: (i)
RoBERTa-only, (ii) BERT-only e (iii) Ensemble por confianga (RoBERTa com
fallback para BERT em baixa confianga). Esses trés pipelines estao representados na Fi-
gura 3. Nesta Figura a primeira etapa consiste em coletar os dados para montar a base
de dados, a segunda etapa é a aplicacao dos modelos, sendo o 1° pipeline a classificagao
usando RoBERTa, o 2° usando BERT e, por fim, o 3° a jun¢do dos dois modelos, que é

chamado de ensemble.

1) Coleta
Twitch 12:00-16:00
(categoria jogos)
captura: hora_utc e
mensagem

Pipeline RoBERTa ONLY PipelinaggNSEMBLE Pipeline BERT ONLY

3a) Classificagdo
cardiffnlp/twitter-xtm-
roberta-base-sentiment

l

4a) Classificagdo Final
(ROBERTa)

2) Pré-processamento

lowercase, substituir

@user/http, remover
URLs/emojis, normalizar

repetigdes

RN

3b) Classificagdo BERT only
nlptown/bert-base-
multilingual-uncased-
sentiment
(mapa 1-2=neg, 3=neu, 4-

'

|

3) Classificagdo ROBERTa
cardiffnlp/twitter-xtm-
roberta-base-sentiment

4) Classificagdo BERT
nlptown/bert-hase-

4b) Classificagdo Final
(BERT)

multilingual-uncased-

5a) Visualizagdo dos
Resultados

==

v

5) Regra de decisao
(ensemble)
if confianca_RoBERTa >=
0.70 -> usar RoBERTa

5h) Visualizagdo dos
Resultados

!

6) Classificagdo Final

l

7) Visualizagdo
pizza, barras, linha

Figura 3 — Esquematizagao dos algoritmos propostos na metodologia para classificacao

(RoBERTa-only, BERT-only e Ensemble por confianga). Fonte: Elaboragao

propria.



Capitulo 4. Metodologia 22

4.1 Etapa 1: Coleta e Organizacdo dos Dados

As mensagens foram coletadas diretamente do chat da Twitch na categoria de jo-
gos, em uma janela continua entre 12h e 16h do dia 3 de Junho de 2025, totalizando 3.512
mensagens/linhas (uma mensagem por linha).! Para cada entrada, foram capturados: (i)
hora__utc (marcagao temporal), (i) usuario (identificador textual) e (iii) mensagem (con-

tetdo textual).

Na analise, foi considerada a linha completa do contetido textual da mensagem; o
identificador do usuario foi desconsiderado, por nao contribuir para a tarefa de analise de
sentimento e para preservar privacidade do participante. O tratamento posterior assumiu

apenas o par {hora__utc, mensagem} como insumo para a modelagem.

4.2 Etapa 2: Ambiente e Bibliotecas em Python

Na implementacao do modelo proposto utilizou as seguintes bibliotecas da lingua-

gem Python:

« Transformers (Hugging Face) para carregamento de modelos e tokenizers;

« PyTorch (torch) para execugdo dos modelos (CPU/GPU), com inferéncia sob
torch.no_grad();

o« NumPy e SciPy (softmax) para operagoes numéricas sobre os logits (scores retor-

nados por cada modelo);

« pandas para manipulagao tabular das mensagens e integracao com o fluxo de infe-

réncia;
e tqdm para barra de progresso em processamento sequencial;

o Matplotlib e Seaborn para geragao das visualizagoes.

4.3 Etapa 3: Pré-processamento e Limpeza Textual

Adotou-se um pré-processamento minimo, devido as caracteristicas do texto
em estudo, que sao: textos curtos, ruidosos e ricos em girias/emotes. Os processamentos

realizados foram:

1. Padronizacgao: mengoes convertidas em @user e URLs em http;

L Horério conforme a janela definida para a captura do estudo.
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2. Preservacgao do texto: nao se removeu girias, risadas, alongamentos e outros sinais

afetivos, por carregarem pistas de polaridade;

3. Tokenizacao feita pelos tokenizers nativos de cada modelo.

Essa estratégia mantém o sinal semantico/afetivo enquanto reduz variabilidade inttil em

identificadores e links.

4.4 Etapa 4: As Redes Neurais Transformers

As classificagdes foram implementadas com:

« Bibliotecas: transformers (tokenizacao e carregamento dos modelos), torch (in-
feréncia), numpy/scipy (pés-processamento com softmaz) e pandas (manuseio em

memoéria das mensagens).
e Modelos:

1. RoBERTa (saida nativa em 3 classes: negative/neutral/positive);

2. BERT (saida nativa em 5 estrelas; mapeamento para 3 classes: 1-2—negativo;

3—neutro; 4-5—positivo).

« Estratégia do ensemble: inferir com RoBERTa; se a maior probabilidade (con-
fidence) < 0,70, reclassificar a mesma mensagem com BERT e usar o rétulo do
BERT.

45 Etapa 5: Os Trés Pipelines de Inferéncia

Foram definidos trés fluxos consistentes:

(a) RoBERTa-only

1. Pré-processar a mensagem;
2. Tokenizar e classificar com RoBERTq;

3. Aplicar softmax aos logits do modelo, convertendo-os em uma distribuicdo de pro-
babilidades (valores entre 0 e 1, cuja soma é 1), permitindo selecionar o rétulo pela

maior probabilidade e definir a confiangaa como esse valor méximo.
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(b) BERT-only
1. Pré-processar a mensagem;

2. Tokenizar e classificar com BERT (cabega 1-5 estrelas);

3. Aplicar softmaz aos logits do BERT (saidas brutas para 1-5 estrelas), convertendo-
os em probabilidades normalizadas (valores entre 0 e 1 cuja soma é 1). Em seguida,
selecionar a classe com maior probabilidade como predicao e usar essa probabilidade

méaxima como medida de confianca.
4. Mapear a predigao de 5 classes (estrelas) para 3 classes: 1-2 — negativo; 3 — neutro;

4-5 — positivo.

(c) Ensemble por confianca (RoBERTa — BERT)

1. Executar o RoBERTa e obter o rétulo previsto e sua confianga (isto é, a probabi-
lidade do rétulo escolhido).

2. Se a confianga for maior ou igual a 0,70, aceitar o rétulo do RoBERTa como

resultado final.
3. Caso contrario, submeter a mesma mensagem ao BERT e substituir pelo rétulo do

BERT (apds o mapeamento de 5 para 3 classes).

O limiar de 0,70 foi definido de forma pragmatica para reduzir ambiguidades em

mensagens curtas e/ou ruidosas.

4.6 Etapa 6: Visualizacao dos Resultados

Para interpretacao dos resultados e apoio ao streamer, foram utilizadas as fungoes

de visualizagoes em Python:

« Distribuicao de classes (barras/pizza) por configuragdo: RoBERTa-only, BERT-

only, Ensemble;

« Tendéncia temporal: as mensagens sdo mapeadas para —1,0, +1 (negativo, neu-

tro, positivo) e suavizadas via média movel;

« Analises complementares: dispersao por confianga e comparacao lado a lado dos

trés fluxos.
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5 Resultados

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir dos trés cenarios de
classificagdo implementados em Python com a biblioteca transformers: (i) ROBERTa
(XLM-RoBERTa, cardiffnlp /twitter-xlm-roberta-base-sentiment); (i) BERT Multilin-
gual (nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment, convertido de 5 para 3 classes);
e (iii) Ensemble (RoBERTa como classificador principal e BERT como refinador quando
a confianga do primeiro < 0,70). As inferéncias foram executadas com PyTorch em modo

no-grad, aplicando softmax aos logits para obter probabilidades por classe.

Pode ser observado, na Figura 4, a distribui¢ao de polaridades (positiva, negativa

e neutra) produzida pelos trés classificadores utilizando as redes Transformers.

RoBERTa BERT Ensemble

positive

positive

positive

neutral
neutral
neutral

negative

negative
negative

Figura 4 — Resultados obtidos pelos trés classificadores: RoOBERTa, BERT Multilingual e
Ensemble. Fonte: Elaboragao proépria.

Para facilitar a leitura dos dados que constam na Figura 4, a Tabela 1 apresenta
os valores em percentuais de cada polaridade, positiva, negativa e neutra, resultantes dos

trés pipelines.

Cenario Negativo Neutro Positivo

RoBERTa 36,5% 54,6% 9,0%
BERT 56,7% 0,9% 42, 4%
Ensemble 48,0% 25,0% 27,0%

Tabela 1 — Distribuicao percentual de sentimentos por cenario de classificacao.

O RoBERT4, treinado originalmente em dados de redes sociais, mostrou predomi-
nio de neutros (54,6%), seguido de negativos (36,5%) e uma fragdo menor de positivos

(9,0%). Esse perfil é compativel com o comportamento esperado para conversas rapidas de
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chat: muitas mensagens curtas, reativas e contextuais, que o modelo tende a interpretar

como neutras quando sinais semanticos de polaridade sao fracos ou ambiguos.

O BERT Multilingual (mapeado de 5 — 3 classes) produziu baixissima taxa de
neutros (0,9%), com forte concentragao em negativo (56,7%) e positivo (42,4%). Esse

comportamento é tipico quando:

1. O modelo de 5 niveis foi treinado em dominio de reviews, onde o meio-termo (3

estrelas) costuma ser relativamente raro, e

2. O mapeamento para 3 classes contrai a regiao de decisdo do “neutro” (3 estrelas)
a um intervalo muito estreito, empurrando mensagens levemente ambiguas para as

classes positiva ou negativa.

Na pratica, o BERT acentua a polarizagao e capta melhor elogios/reclamagoes explicitos,
mas nao representa de forma objetiva os estados neutros, que sao caracteristicos de chats

com mensagens telegraficas ou repletas de girias/emotes.

A combinagao por limiar (0,70) produziu uma distribuicdo mais equilibrada:

48,0% negativos, 25,0% neutros e 27,0% positivos. Em linhas gerais:

« O RoBERTa fornece uma base conservadora (tende ao neutro quando pouco confi-

ante).

o O BERT intervém apenas nos casos incertos, deslocando parte do neutro para po-

laridades quando ha evidéncias suficientes.

Portanto, diante dos resultados apresentados, sugere a redugao dos extremos de
cada modelo isolado: o overshoot de neutros do RoBERTa-only e a quase auséncia de
neutros do BERT-only. Para contextualizar essa escolha, os trés cenarios testados seguiram
pipelines distintos. No RoBERTa-only, cada mensagem foi pré-processada (substitui¢ao
de mengoes por Quser e links por http), tokenizada pelo tokenizer do modelo RoOBERTa;
em seguida, os logits foram convertidos em probabilidades via softmax, e o rétulo final
foi definido pela classe de maior probabilidade, usando essa mesma probabilidade como
medida de confianca. No BERT-only, a mensagem foi tokenizada pelo modelo BERT,
a saida (1-5 estrelas) foi obtida a partir da maior probabilidade apds softmaz, e entao
mapeada para trés polaridades (1-2 — negativo; 3 — neutro; 4-5 — positivo). Por fim,
no ensemble por confianga, adotou-se o RoOBERTa como classificador principal: quando a
confian¢a do RoBERTa foi maior ou igual a 0,70, sua predi¢ao foi mantida; caso contrario,
a mesma mensagem foi submetida ao BERT e o rétulo final passou a ser o do BERT (ja
ap6s o mapeamento de 5 para 3 classes). Dessa forma, o pipeline proposto reduz decisoes

frageis do RoOBERTa em mensagens curtas/ambiguas, ao mesmo tempo em que evita a
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polarizacao excessiva do BERT em casos onde o RoBERTa ja apresenta alta confianca,

tornando o resultado final mais consistente para uso continuo durante transmissoes.
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6 Conclusao

Este trabalho investigou a criacao de modelos computacionais baseados em redes
Transformers para analise de sentimentos em mensagens retiradas do chat da Twitch na
categoria de jogos, para apoiar streamers no acompanhamento do humor dos telespecta-
dores. Foram avaliados trés cenarios de inferéncia da rede Transformer: RoBERTa, BERT
Multilingual e um ensemble, quando executa um BERT apenas quando a confianca do

RoBERTza fica abaixo de um valor pré-definido.

Os resultados dos trés modelos mostraram comportamentos complementares. O
RoBERTa produziu maior proporcao de rétulos neutros, indicando postura mais conser-
vadora frente a textos curtos e ruidosos tipicos de chat, na pratica, isso reduz decisoes
precipitadas entre positivo/negativo quando a mensagem é ambigua. O BERT Multilin-
gual apresentou baixa incidéncia de neutros e maior polarizacdo entre positivo e negativo,
coerente com seu treinamento original. Essa caracteristica aumenta a capacidade de des-
tacar reacoes, mas diminui a presenca da classe “neutra”. O ensemble combinou as duas
abordagens por meio de uma regra de confianca: quando a confianca do RoBERTa foi
maior ou igual a 0,70, manteve-se o rétulo do RoOBERTa, caso contrario, a mesma mensa-
gem foi reclassificada pelo BERT e o rétulo final passou a ser o do BERT. Dessa forma,
o resultado final preserva decisoes mais estaveis quando ha alta confianca e aciona uma

segunda opinido apenas nos casos de maior incerteza.

Sobre as limitacoes, destacam-se a auséncia de ajuste especifico ao dominio de chat
da Twitch, a dependéncia de modelos pré-treinados em contextos diferentes do chat da
Twitch (por exemplo, textos de redes sociais como o Twitter e avaliagdes em lojas online,
como a Amazon) e a falta de um conjunto rotulado manualmente para mensurar acuré-
cia. Em sintese, os experimentos confirmam a viabilidade de Transformers pelo modelo
ensemble para prover dados tteis em quase tempo real sobre o humor dos telespectadores

do chat, sendo a alternativa mais promissora para uso pratico em transmissoes ao vivo.

Para trabalhos futuros, listam-se as seguintes sugestoes:

1. Ajuste fino (fine-tuning) de modelos em um conjunto rotulado de mensagens reais

da Twitch (com emotes/abreviagdes), para reduzir vieses de dominio.

2. Limiar adaptativo de confianca no ensemble, calibrado por canal e horario, e

suavizagao temporal (médias méveis, EWMA) para dashboards mais estaveis.

3. Modelagem de emotes e emojis: dicionarios especificos e mapeamentos seman-

ticos (p.ex., Kappa, PogChamp) para sinalizar ironia, hype e apoio.
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4. Métricas adicionais: além de contagens, incorporar confidence-weighted senti-

ment, sentiment velocity e burst detection para detectar viradas rapidas de humor.

5. Avaliagao humana (human-in-the-loop) para auditoria periddica, alinhamento ao

tom do canal e coleta continua de feedback para re-treinamento.

6. Integragdo de tempo real com buffers assincronos e lotes pequenos (micro-
batching) para laténcia baixa e uso eficiente de GPU/CPU.
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