DETECTANDO COMPORTAMENTOS TOXICOS DE USUARIOS NA REDE SOCIAL
TWITCH EM TRANSMISSOES DO JOGO ELETRONICO LEAGUE OF LEGENDS

DETECTING TOXIC BEHAVIOR OF USERS ON THE SOCIAL NETWORK TWITCH
IN LEAGUE OF LEGENDS ELECTRONIC GAME BROADCASTS

David De Sena Souza’]
Henrique Viana Oliveird™|

RESUMO

As redes sociais vém recebendo cada vez mais atencao de usudrios que frequentemente com-
partilham suas opinides por meio delas. Entretanto, identificar que tipo de opinido € relevante,
que tipos de usudrios opinam na rede e quais sao seus perfis € um trabalho desafiador. Logo,
recorrer ao uso de técnicas computacionais que permitam fazer andlise de grandes quantidades
de dados para descobrir novos conhecimentos € uma tarefa muita valiosa nesse contexto. O
presente trabalho propde um modelo de abordagem Iéxica da drea de Andlise de Sentimentos,
na rede social de transmissdes ao vivo Twitch, em transmissdes do jogo eletronico League of
Legends. A ideia central do trabalho € identificar o comportamento dos usudrios que assistem
a esse tipo de jogo, classificando-os como positivo, negativo ou neutro. Além disso, buscamos

classificar as mensagens dos usudrios a fim de descobrir possiveis comportamentos téxicos.

Palavras-chave: 1. Andlise de Sentimentos 2. Twitch 3. Deteccdo de Emocgdes.

ABSTRACT

Social networks are receiving more and more attention from users who often share their opinions
through them. However, identifying what type of opinion is relevant, what types of users opine
on the network and what are their profiles is a challenging job. Therefore, resorting to the use
of computational techniques that allow the analysis of large amounts of data to discover new
knowledge is a very valuable task in this context. The present work proposes a model of lexical
approach in the area of Sentiment Analysis, in the social network of live broadcasts Twitch,
in broadcasts of the electronic game League of Legends. The central idea of the work is to
identify the behavior of users who watch this type of game, classifying them as positive, negative
or neutral. In addition, we seek to classify users’ messages in order to discover possible toxic

behaviors.
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1 INTRODUCAO

A rede global de computadores aumentou exponencialmente sua base de usudrios ao
longo dos anos. Segundo uma pesquisa promovida pelo Hootsuite em parceria com a agéncia We
Are Socia/ﬂ no ano de 2021, a Internet contava com 4.95 bilhdes de usuarios ativos, fazendo
o compartilhamento de uma grande quantidade de dados. No total, € gerada uma quantidade
expressiva de 400 zettabytes de dados, o que corresponde a 40 trilhdes de gigabytes por dia. A
pesquisa projeta que esse numero de dados trafegados na rede se duplique a cada dois anos.

Ainda de acordo com a pesquisa acima, as redes sociais possuem uma grande contri-
bui¢do nessa quantidade de dados trafegados. Existem aproximadamente 4.62 bilhdes usudrios
acessando-as ativamente, correspondendo a 93.3% dos usudrios de toda a Internet. Esses usudrios
estdo usando as redes sociais diariamente para expressar suas emocoes, opinides, pensamentos e
comentdrios sobre seu cotidiano.

A Twitclfﬂ uma rede social de transmissdes ao vivo, possui mais de 140 milhdes de
usudrios, com média de 30 milhdes de visualizacdes didrias e inimeras mensagens trocadas nos
chat Na Twitch existem dois tipos de usudrios: os criadores de contetido e os espectadores. Os
criadores de conteddo, também chamados de streamers, geram conteidos em vdrias categorias
disponiveis como Jogos, Misica, Arte, Vida Real, Esportes, etc. Os contetidos criados pelos
streamers sdo popularmente chamadas de lives, streamings ou streams. Ja os espectadores,
comumente chamados de viewers, sdo 0s usudrios que assistem as /ives. Eles conseguem interagir
com os streamers através de textos e emotes, na forma de curtos comentarios.

Esses dados gerados pelos viewers, apesar de parecer irrelevantes, se coletados e bem
analisados, podem ter grande potencial de serem extraidas informagdes importantes. Essa tarefa
permite, por exemplo, ajudar empresas a obter conhecimento sobre os usudrios, conseguindo
tragar e classificar seus perfis. Assim, é possivel para as empresas direcionarem produtos ou
conteddos mais assertivos para cada tipo de usudrio.

Por outro lado, essa coleta de dados pode também ajudar os streamers, permitindo
identificar se as suas comunidades tendem a ter comportamentos negativos ou positivos. Ter
essas informagdes mais profundas vao além de saber apenas dados quantitativos gerais, mas
também cria a possibilidade de se ter uma andlise de dados mais especifica de cada usudrio. Saber
quais usudrios contribuem positivamente ou negativamente em sua [ives, abre a possibilidade dos
streamers adotarem estratégias para melhorar o desempenho das lives ou contornar eventuais
problemas que aparecam com determinados usudrios.

Porém, uma andlise de todos esses dados gerados é uma tarefa invidvel para seres
humanos, pois € impossivel extrair informacao significativa em tempo habil, devido as nossas
limitagdes cognitivas. L.ogo, se faz necessario o uso de técnicas computacionais que conseguem

extrair e analisar informacdes relevantes.

https://datareportal.com/reports/digital-2022-global-overview-rep
https://www.twitch.tv
https://histografias.com/infografia-historia-twitch.html
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Uma dessas técnicas, a Andlise de Sentimentos ou Minera¢do de Opinido, € o ramo
da Inteligéncia Artificial relacionado a andlise de opinides, sentimentos, avaliacdes, atitudes e
emocoes (ASGHAR et al., 2015). A Andlise de Sentimentos em textos online tem sido usada
para previsdo de acdes, resposta a campanhas de marketing, monitoramento global da felicidade,
etc. Também constatam trés tipos de abordagens de Andlise de Sentimentos: baseadas em regras
de dicionario (Iéxico), em aprendizado de maquina ou em aprendizado profundo (REAGAN
et al., 2017). Os sentimentos podem ser extraidos como classificacdo de polaridade (neutro,
negativo, positivo) ou uma pontuagio da valéncia de polaridade (como por exemplo, em uma
escala de valores inteiros) (HUTTO; GILBERT, 2014).

Este trabalho tem como objetivo utilizar a Andlise de Sentimentos com classificagao
de polaridade em chats da Twitch, através da abordagem léxica. Como a plataforma da Twitch
possui seu proprio vocabuldrio, com a utilizacdo frequente de juncao entre textos e emotes, €
necessdario entao a criagdo de um diciondrio especifico para ela. A partir dessa andlise 1éxica, o
foco principal do trabalho € identificar comportamentos téxicos entre os usuarios.

O presente trabalho esta estruturado em sequéncia. A Secdo 2 apresenta o referencial
tedrico, onde sdo explicados alguns conceitos e teorias sobre Andlise de Sentimentos, que
servem como base para este estudo. A Secao 3 detalha os trabalhos relacionados, envolvendo
Mineragdo de Sentimentos que se aparentam com a ideia proposta para este trabalho. Na Secao
4, é apresentada a proposta do trabalho, onde € explicado todo o processo para conseguir
extrair sentimentos, como coleta, anélise e visualizacdo final. A Secdo 5 apresenta os resultados
alcancados do trabalho. Finalmente, a Se¢do 6 conclui o trabalho com consideracdes finais e

seus trabalhos futuros.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Analise de Sentimentos

A Andlise de Sentimentos pode ser considerada um processo de classificacdo que procura
identificar e analisar os sentimentos expressos em textos. O processo da Andlise de Sentimentos
se concentra especialmente em encontrar opinides, identificar os sentimentos que s3o expressos e
entdo classificar sua polaridade (por exemplo, em uma escala de valores) (MEDHAT; HASSAN;
KORASHY| 2014)), conforme as etapas no fluxograma na FiguralT]

Existem trés principais niveis de tratamento na classificacdo em Andlise de Sentimentos,

sdo eles: Nivel de Documento, Nivel de Sentenca e Nivel de Aspecto.

* Nivel de Documento: Considera todo o documento uma unica informagao, falando sobre
algum assunto. Classifica um documento como expressando uma opinido de sentimento

em positivo ou negativo.

* Nivel de Sentenca: Classifica o sentimento expresso em cada sentenca do documento. O

primeiro passo € identificar se a sentenca € subjetiva ou objetiva. Quando a sentenga for



subjetiva, serd determinado se ela expressa sentimentos positivos ou negativos. Segundo
(LIUL 2012}, em geral nao ha uma diferenca relevante entre as classificacdes de Nivel de

Documento e Sentenca, porque as sentengas sao apenas curtos documentos.

* Nivel de Aspecto: Classifica o sentimento em relacdo aos aspectos especificos do objeto.
Por exemplo, um individuo pode dar opinides diferentes para cada aspecto do mesmo
objeto como na frase “A qualidade de dudio deste telefone ndo € boa, mas a duracdo da
bateria € longa” é dada uma opinido positiva (bateria € longa) e negativa (qualidade do

dudio ndo € boa) sobre o objeto telefone.

Figura 1 — Etapas do processo de Andlise de Sentimentos.
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Fonte: (MEDHAT; HASSAN; KORASHY] 2014)).

As tarefas realizadas na drea de Andlise de Sentimentos podem ser divididas basicamente
em trés categorias: Classificagdo de Sentimentos, Selecdo de Caracteristicas e Detec¢do de

Emocoes.

* Classificacao de Sentimentos: O primeiro passo no problema de Classificacdo de Sen-
timentos € extrair e selecionar recursos do texto. Algumas das principais caracteristicas
para classificar sao (BHONDE; PRASAD, 2015):

— Presenca de termos e Frequéncia: Essas caracteristicas encontradas como palavras
individuais ou n-gramas de palavras e suas contagens de frequéncia. Sdo dadas as
palavras uma ponderagdo bindria (zero se a palavra aparecer ou um se caso contrario),
ou pesos sao usados como frequéncia de termo para indicar a importancia relativa de
caracteristicas (MEJOVA; SRINIVASAN, 2011)).

— Partes do discurso: Encontrar adjetivos, pois sdo importantes indicadores de opi-

nioes.



— Palavras e frases de opinido: Sdo palavras geralmente usadas para expressar opi-
nides, incluindo boas ou ruins, gostar ou odiar. De outra forma, algumas frases
expressam opinides sem usar palavras de opinido. Por exemplo: "me custou os olhos

da cara’.

— Negacoes: A presenca de palavras negativas pode mudar a sentindo da opinido, como

ndo bom € equivalente a ruim.

* Selecao de Caracteristicas: Os métodos de Selecao de Caracteristicas podem ser divididos
em métodos baseados em 1éxico, que precisam de anotacdo humana e métodos estatisticos
que sdo processos automdticos usados com mais frequéncia. As abordagens baseadas
em léxico geralmente comecam com um pequeno conjunto de palavras chamadas de
“sementes”’. Em seguida, se inicializa esse conjunto por meio da detec¢do de sindbnimos
para obter um Iéxico maior. As abordagens estatisticas, por outro lado, sdo totalmente
automaticas (WHITELAW; GARG; ARGAMON, [2005)).

* Deteccao de Emocoes: A Deteccao de Emocgdes busca extrair e analisar emogdes, en-
quanto elas podem estar explicitas ou implicitas nas frases. Existem oito emog¢des basicas
e prototipicas que sdo alegria, tristeza, raiva, medo, confianga, desgosto, surpresa e ante-
cipacdo (PLUTCHIK, |1980). E implementado com mais frequéncia usando a abordagem

Baseada em Léxico.

Para realizar as tarefas descritas acima, pode-se citar duas das mais relevantes abordagens
na literatura: abordagem baseada em Léxico e Aprendizado de Méaquina, como mostradas na
Figura 2] Ambas as abordagens geralmente classificam o sentimento de qualquer texto em
sentimento de polaridade (positivo, negativo ou neutro). Como cada método tem suas vanta-
gens e limitagcdes, pesquisadores precisam verificar prudentemente a precisdo da classificagao
(BROWN et al., |1990) para evitar agir em resultados imprecisos da andlise de dados (CANHOTO;
PADMANABHAN; 2015).

A abordagem de Aprendizado de Maquina requer uma fase de treinamento que € con-
duzida pelos proprios pesquisadores. Uma parte dos dados classificados manualmente € usada
como um conjunto de dados de treinamento e a outra parte dos dados classificadores € utilizada
para aprender. Essa abordagem frequentemente treina os sentimentos utilizando recursos como
unigramas ou bigramas (PANG; LEE; VAITHYANATHAN), [2002)) aplicando diferentes técnicas
de aprendizado Supervisionado, como Mdaquina de Vetores de Suporte, Naive Bayes, Entropia
Maixima, etc. Embora os métodos que usam conjuntos de dados de treinamento para automatizar
a classificacio de dados sejam vantajosos, eles ainda exigem rotulagem manual de exemplos de
treinamento, cujo tamanho e qualidade afetam o desempenho do modelo treinado. A rotulagem
de grande qualidade de um conjunto de dados de treinamento pode ser demorada, enquanto
limitar o tamanho do conjunto de dados de treinamento leva a uma precisao de classificacdo mais
baixa. Além disso, a amostragem do conjunto de dados de treinamento pode ter um impacto

significativo no desempenho do modelo treinado.



Figura 2 — Abordagens de Andlise de Sentimentos.

Classificadores de

[ | Arvore de Decis&o
Maquina de
Vetores de
| | Classificadores Suporte
Lineares
| Aprendizado | | Redes Neurais
Supervisionado
|| Classificadores de
Regras Redes
Bayesianas
Abordagem de
Aprendizado de Classificadores

Maquina 1 Probabilisticos Naive Bayes

Entropia
Maxima

|__|Aprendizado N&o
Analise de Supervisionado
Sentimentos

Abordagem
Baseada em
Abordagem Dicionario
— Baseadaem i
" statistica
Léxico Abordagem
Baseada em
Corpus
Semantica

Fonte: (MEDHAT; HASSAN; KORASHY/ 2014).

A abordagem baseada em Léxico ndo requer pré-processamento ou treinamento de um
classificador. Normalmente se baseia em um diciondrio de palavras de opinido, também conhe-
cido como diciondrio de sentimentos ou léxico de sentimentos para identificar e determinar a
orientagcdo de polaridade do sentimento como positivo ou negativo. A constru¢do de um Léxico
de Sentimentos € necessaria ser feita manualmente, demanda esforco e tempo considerdveis. A
maioria dos Léxicos de Sentimentos ndo sio especificos para um determinado tépico (GOD-
BOLE; SRINIVASAIAH; SKIENA||2007), mas existe a possibilidade de criacdo e modificacdo
de diferentes Léxicos de Sentimentos para temas especificos, podendo ser considerando uma van-
tagem. Métodos baseados em Léxico normalmente analisam palavras comuns, erros de ortografia,
coloquialismos, palavras estrangeiras e abreviagdes, que geralmente ndo estdo incluidas nos
diciondrios. Além disso, a desvantagem de usar a abordagem baseada em Léxico para Andlise
de Sentimentos € que a classificacdo de polaridade pode variar em diferentes contextos. Por
exemplo, o adjetivo “imprevisivel” pode ter uma orientagc@o positiva em uma critica de filme (o
final do filme foi imprevisivel), mas uma orientagdo negativa para as habilidades condutivas de
direcdo de uma pessoa (o motorista a frente tem movimentos imprevisiveis) ([URNEY/ [2002).

As aplicagdes mais usuais da Andlise de Sentimentos sdo nas dreas de avaliacdes de
produtos e servicos de consumo. Existem vdrios sites que dispdem de comentarios de usuarios

contando sua experi€ncia sobre um produto adquirido, que podem ser processados por técnicas



de Andlise de Sentimentos. Um exemplo perceptivel disso é o Google Shopping EI, um servico
do Google, que permite aos usudrios fazer busca de produtos onlines e comparagao de precos.

A Andlise de Sentimentos inclusive pode produzir valor informativo aos candidatos
que concorrem a cargos. Ela possibilita que os responsaveis de campanha observem como os
eleitores se relacionam com os discursos e acdes dos candidatos, como eles se sentem sobre
diferentes questdes dos candidatos. Uma Anélise de Sentimentos de tweets referente as elei¢coes
presidéncias do Brasil no ano de 2018 pode ser vista na pesquisa feita por (CRISTIANI; LIEIRA;
CAMARGO, 2020).

Também pode ser feita a aplicagdo de Analise de Sentimentos na drea de mercado
financeiro. H4 numerosas informagdes em artigos, blogs, noticias etc. sobre as empresas. Um
sistema de Andlise de Sentimentos pode usar essas diversas fontes para encontrar informagoes
das empresas e adicionar sentimento sobre elas, com uma pontuagdo de polaridade tnica, que
pode ser usada por um sistema de negociagdo automadtico, que avalia o risco de uma agao,
beneficiando o investidor. Um desses sistemas é o The Stock Sonarﬂ Outra aplicagdo que tem
como foco supervisionar a reputacio de uma marca. E o Tweetfeelﬂ uma aplicacdo que realiza
a Andlise de Sentimento nos tweets (conteudo compartilhado pelos usuérios do Twitte;ﬂ) que

contém uma determinada palavra.

2.2 Twitch

A Twitch foi langada em junho de 2011 derivando-se de outra plataforma de streaming
chamada Justin.tv e é, atualmente uma das maiores redes sociais de streaming (GANDOLFI,
2016). Sua popularidade cresceu rapidamente e em 2013, 45 milhdes de usudrios ja a utilizava,
cada um em média assistindo 100 minutos de transmissdes por dia (EWALT, 2013). Em 2014,
a empresa foi comprada por US$ 970 milhdes, e passou a ser de propriedade da Amazon
(WEINBERGER, [2016) e em 2022, segundo os relatérios da Twitchtrackerﬂ (site que registra
dados sobre a plataforma), estima-se que até o presente momento, a Twitch tem 1000 bilhdes de
minutos de streams assistidos, com média de 7.9 milhdes de canais fazendo transmissdes por
més, sendo cerca de 94.800 mil de canais simultaneos por dia, com uma média de 2.6 milhdes
de espectadores simultdneos mensalmente.

A Twitch oferece uma plataforma de transmissao ao vivo onde um usudrio pode criar
o seu canal e transmitir contetidos (video streaming) relacionados a jogos, estilo de vida ou
conteudo criativo a partir do seu computador ou celular. Esses usudrios, chamados de streamers,
podem criar um canal e transmitir nas categorias disponiveis pela Twitch diretamente e em tempo

real para seu publico, que sdo chamados de espectadores. Cada canal tem uma sala de chat ao

https://shopping.google.com.br/
http://www.thestocksonar.com
http://www.tweetfeel.com/
https://twitter.com/
https://twitchtracker.com/statistics
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vivo, na qual os usudrios podem publicar comentdrios, interagindo com os outros espectadores e

com o streamer, através do chat, falando sobre os eventos da transmissdo (ver Figura E[)

Figura 3 — Plataforma da Twitch.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Também € notdvel nesta plataforma, a presenca de emotes: pequenas imagens incor-
poradas em mensagens de texto que sdo exibidas quando certas palavras sdo inseridas. Cada
um desses emotes tem um significado especifico, que pode variar dependendo do contexto de
uso. Alguns emotes representam opinides ou sentimentos, como aprovagao ou alegria, enquanto
outros tém significados bem especificos, referindo-se a jogadores famosos ou figuras da comu-
nidade. Essas expressdes desempenham um papel importante na maneira como o significado é
transmitido por meio de mensagens de bate-papo.

Os emotes usados na comunicacao do usudrio estdo sujeitos a mudangas constantes, seja
pela adi¢do de novos emotes, ou as vezes, porque eles simplesmente perdem popularidade. Esse
ambiente de constante mudanga, significa que € necessario que a andlise atenda uma ampla

variedade de emotes. Existem trés fontes principais de emotes da Twitch:

» Emotes globais: Nativos da Twitch, podem ser usados em todo e qualquer canal.
* Emotes de assinante: Limitados apenas para assinantes no canal do streamer.

* Emotes de terceiros: Podem ser utilizados globalmente, mas o streamer tem que adiciond-
los de ferramentas externas, para que fiquem disponiveis para uso no seu canal. Por
exemplo, Better Twitch TVH e FrankerFaceZEl

°  https://betterttv.com/
10" https://www.frankerfacez.com/




Tabela 1 — Alguns emotes globais da Twitch.

- KEKW e BigBrother @ BatChest
& | posChamp A LUL -5 | AYAYA
. GigaChad @ OmegalLUL @ WautFace

=3 Sadge @ BabyRage . Ez

?,&‘ Kappa a ArsonNoSexy @ BegWan

@ CoolStoryBob ﬁ'. HeyGuys & | 4Head

@ TakeNRG ‘E SMOrc ‘3? PotFriend
“¥ | CurseLit @ EntropyWins '@ PJSalt

Fonte: https://twitchemotes.com.

Os emotes estdo muito presentes na comunicagdo da Twirch. Eles podem ser usados de
forma mais ripida para expressar a opiniao do usudrio do que um comentario convencional de
texto, principalmente em um ambiente que oferece pouco tempo de tela para que outras pessoas
consigam ler suas mensagens. Partindo da ideia que emotes podem expressar ideias e opinides,
para classificar a expressdo de emotes pelos usudrios, em (GUIBON; OCHS; BELLOT, 2016)
sao identificados trés casos de uso para a Andlise de Sentimentos de emojis (ver Tabela [2)):

Expressdo de Sentimento, Modificagdo de Sentimento e Melhoria de Sentimento.

* Expressao de Sentimento: Um emoji pode adicionar um sentimento a uma mensagem

que, de outra forma, seria considerado neutro. Por exemplo, considere as mensagens (1)

oS

“Certo, vou hoje a noite” e (2) “Certo, vou hoje a noite % . A primeira mensagem apenas

descreve uma ac@o enquanto que a dltima emite a ideia de reclamacao.

* Melhoria de Sentimento: Emojis podem ser usados para melhorar um sentimento, consi-
dere os exemplos (1) “Isso nio foi legal” e (2) “Isso ndo foi legal €)”. Enquanto a primeira
mensagem transmite um sentimento de descontentamento em relacao a algo, a segunda

aprimora o sentimento, deixando-o muito mais claro.

* Modificacdo de Sentimento: Um emoji também pode ser usado para modificar um
sentimento presente. O autor fornece a mensagem como exemplo “Estou tdo triste que
ele estd morto 72 ”. O emoji rindo modifica o sentimento de tristeza do restante da frase e

revela os sentimentos real da pessoa.
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Tabela 2 — Alguns emoji.

+« | Rosto sorridente < | Rosto de cabeca para baixo

% | Rosto pensante ** | Careta

*% | Rosto mandando um beijo | & | Rosto sorridente com lagrima
%+ | Cabeca explodindo ») | Rosto gritando de medo

% | Rosto de palhaco w”-'i: Rosto sorridente com coragdes

Fonte: https://unicode.org/emoji/charts/emoji-list.html.

Embora os emotes da Twitch sejam diferentes dos emojis, esses trés casos de uso identifi-
cados pelo autor também se aplicam aos emotes do chat da Twitch e, portanto, serd usado em
nosso modelo de Anilise de Sentimentos. A Tabela 3 fornece algumas mensagens de exemplos

extraidas dos chats da Twitch que estdo inclusas nesses trés casos de uso.
Tabela 3 — Anélise de Sentimentos de emotes da Twitch.

“o que € 1sso € ”

“eu sou muito burro para pensar & ”
e
“Os irmaos estdo de volta 7

“isso nao parece nada bom ‘! ”

Expressao de Sentimento

Melhoria de Sentimento . ) 1"3 .
caramba, esses gréficos parecem bons *

“Ele perdeu isso @ ”

h“.\
“Boa producio ..-"“3 ”

Modificag¢do de Sentimento | | s
“tdo animado ¥

2

“tao interessante Q ”

Fonte: (REIS, [2020).

2.3 League of Leguends

O jogo League of LegendsE-I (mais conhecido como LoL) é desenvolvido pela Riot Games
e foi lancado em outubro de 2009. E um dos mais populares jogos de e-sports, contando com
mais de 32 milhdes de contas registradas e com média 11.5 milhdes de jogadores mensais. A
final do torneio de e-sports em novembro de 2021 atraiu um pico de mais de 73 milhdes de

espectadores simulténeoﬂ

T https://www.leagueoflegends.com/
12 https://www.sportsbusinessjournal.com/Esports/Sections/Media/2021/11/Worlds-2021-Finals-AMA.aspx
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Neste jogo, duas equipes de cinco jogadores cada competem em partidas que duram entre
20 e 40 minutos em média, durante as quais os participantes devem empregar estratégia e técnica
para obter vantagens e, finalmente, destruir a base inimiga.

Muitos jogadores consideram League of Legends ser competitivo e viciante. Muitos
passam muito tempo jogando para melhorar e subir de rank e esperam as performances 6timas
de todos os outros jogadores. Algumas pessoas parecem amigaveis no comego, mas se tornam
bastante téxicas se voc€ ndo se sair bem no jogo. Na cultura de jogo altamente competitiva de
LoL, os jogadores aspiram a posicdes mais altas e usam as posi¢cdes para mediar suas interagdes.
Nao € surpreendente observar como o rank dos jogadores também ajuda a induzir a toxicidade.

Esse comportamento € recorrente na comunidade em geral e acaba se estendendo para
fora do jogo. Muitos jogadores acabam tendo esse tipo de atitude com os streamers do jogo.
Piadas, insultos ou até mesmo ameacas sdo algumas formas de toxicidade que sdo aplicadas

contra os streamers nas plataformas de transmissdes ao vivo.

Figura 4 — Final do torneio mundial de League of Legends de 2021.

. EpS Qs i

FLANDRE

Fonte: Elaborado pelos autores.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo sio apresentados, de forma breve, algumas aplicagdes que possuem relacao
com o assunto a ser abordado neste artigo, no caso a Andlise de Sentimentos.

No trabalho Sentiment Analysis of Social Media Usernames and Titles on YouTube
and Twitch (NTUNGILA, 2021)), é analisada a influéncia do sentimento do nome de usuario
e do titulo do video em relagdo a audi€ncia. A pesquisa € realizada nas redes sociais YouTube

e Twitch. Foram achadas evidéncias de que o sentimento e as emogdes do titulo afetam a
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audiéncia. Resultaram na criacdo de uma aplica¢do web que implantou os modelos de Anélise
de Sentimentos, como objetivo um ambiente de consultoria para sugerir mudanga no titulo do
video para aumentar a audiéncia. A recomendac¢do seria otimizar consistentemente a emoc¢ao
“confiancga” nos titulos. Este aplicativo web recebe como entrada um nome de usudrio ou titulo
de video e retorna a classificacao de sentimento. A andlise dos dados nesse trabalho de pesquisa
foi realizada usando Python como sua principal linguagem de programacao.

Twitter Sentiment Analysis (SARLAN; NADAM; BASRI, [2014) € um trabalho, na drea
de Andlise de Sentimento, realizado na rede social Twitter e que busca classificar sentimento a
partir da extracao de tweets. Aos tweets foram atribuidos valores positivos ou negativos a cada
palavra, de acordo com o diciondrio 1éxico. Consequentemente, 0s usudrios e seus pensamentos
podem ser classificados em positivo e negativo. Para isso, foi criado um programa que faz uso
da abordagem de Aprendizado em Mdquina, juntamente com técnicas de Processamento de
Linguagem Natural.

Em Text Mining of Audience Opinion in eSports Events (MAINIERI et al.,[2017)), sdo
analisados os chats do campeonato League Championship Series (LCS), de League of Legends,
um jogo online desenvolvido pela empresa Riot Games. A Andlise de Sentimento € feita na
plataforma Twitch com a abordagem baseada em 1éxico e com o objetivo de entender a expressao
opinativa dos usudrios. Na analise sdo considerados tanto texto como os emotes. Sao buscados
detectar os times e os jogadores mais populares com base nas mensagens de texto, aos que
podem se tornar op¢des mais interessantes para potenciais patrocinadores. Nessa abordagem sao
utilizadas técnicas das dreas de Big Data e Text Mining. As operagdes de contagem de mengdes
e medi¢do de opinido sdo aplicadas a um conjunto de mais de meio milhdo de mensagens de
chat coletadas em trés finais de semana da competicdo. Os dados processados sdo representados
graficamente com polaridade de sentimento positivo e negativo, expondo a existéncia de times
favoritos dos torcedores e jogadores mais citados.

Na mesma linha de pesquisa, o trabalho Sentiment Analysis: The Case of Twitch Mining
user feedback from livestream chats (REIS, 2020) é concentrado em desenvolver modelo de
Andlise de Sentimentos na Twitch. O estudo € feito utilizando abordagens baseadas em 1éxico e
em regras, capazes de interpretar mensagens de bate-papo do usudrio e considerando textos e
emotes, a fim de identificar se as mensagens sdo negativas, positivas ou neutras. O modelo foi
testado nos eventos de lancamento de produtos da Blizzcon, Nike e E3, todos no ano de 2018.
Também, foi desenvolvida uma aplicag¢do para melhorar a visualizacdo e andlise dos resultados
do modelo.

No artigo Towards the Understanding of Gaming Audiences by Modeling Twitch Emotes
(BARBIERI et al., 2017)), € apresentando uma abordagem para o entendimento da mensagem
implicita dos emotes da Twitch. O artigo tem como alvo o problema de predi¢ao de emotes,
onde dada uma colecio de mensagens, prever qual emote o usudrio € mais provavel usar. A base
de dados contém mensagens do bate-papo dos 300 canais mais populares da época, coletados
no periodo de cinco meses. Nos experimentos foram avaliados a eficiéncia de trés modelos de

Aprendizado de Maquina.
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Por fim, Toxic Comment Detection in Online Discussions (RISCH; KRESTEL, 2020),
¢ um estudo que tem como objetivo a identificagdo de comentérios téxicos, respectivamente
com as subclasses: linguagem obscena, insultos, ameacas e discurso de 6dio. Sdo colocadas em
estudo vdrias abordagens de Aprendizado Profundo e Redes Neurais, adaptadas a Andlise de

Sentimentos em discussoes online.

4 PROPOSTA

Esse trabalho tem como metodologia fazer uso da Abordagem Baseado em Léxico, para
realizar a Andlise de Sentimentos das mensagens da Twitch utilizando como referéncia textos e
emotes enviados pelos usudrios, com o uso de regras que permitam ter uma classificacdo dessas
mensagens. Em especial, o trabalho tem como objetivo realizar a tarefa de Deteccdo de Emocdes
dos chats da Twitch. Tendo como proposta fazer a andlise individualmente de mensagens e
emotes e também fazer a andlise conjunta, pois a unido de textos com emotes podem mudar o
significado geral do sentimento da mensagem.

O projeto foi conduzido seguindo as etapas mostradas na Figura[5] Elas consistem (i) na
coleta de dados dos chats das lives da Twitch; (ii) na andlise das mensagens dos usudrios através
de um modelo de classificacdo; e (iii) na visualizacdo dos dados resultantes da classificacao.

Essas etapas sdo descritas na sequéncia.

Figura 5 — Fluxo da Metodologia.

Coleta de Dados —_— Analise _— Visualizagao

+

+

56 R i
W RechatTool + a b | eauvu

Fonte: Elaborado pelos autores.

A ideia principal dessa andlise € identificar comportamentos toxicos dos usudrios da
Twitch. Para isso, primeiramente classificamos as mensagens como emog¢des positivas (por
exemplo, confianga, admiragdo, antecipagdo, surpresa, amor e alegria), negativas (por exemplo,
medo, raiva, tristeza e nojo) ou neutras. Dentre as emocdes negativas, classificamos quais delas
caracterizam-se como toxicas. Por exemplo, tristeza € uma emoc¢do negativa, mas nem sempre
podemos classificd-la como sendo téxica. Ja a emog¢ao de raiva podemos caracterizar como sendo
certamente toxica. Assim, esperamos conseguir identificar quem sdo esses usudrios toxicos e que
tipo de mensagem eles enviam, também verificando se € um comportamento recorrente. Além
disso, pretendemos identificar quais os tipos de mensagens toxicas s30 mais comuns € em que

determinado contexto ou frequéncia elas aparecem.
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Com a aplicagdo dessa técnica pretende-se ter um feedback automatico mais profundo
sobre a comunidade da Tiitch, em especial aos espectadores do jogo League of Legends, o que
seria inviavel fazer de modo manual pelo grande fluxo de mensagens compartilhada por segundo.
Assim, o streamer conseguird entender em geral o sentimento que sua comunidade expressa
e possivel elaborar uma estratégia para evitar alguns tipos de comportamento, por exemplo,

punindo usudrios que tenham um comportamento toxico.

4.1 Coleta de Dados

Para a coleta de dados foi utilizada a ferramenta RechatTooEl Executada por linha de
comando, a ferramenta usa o /ink de uma live salva no canal de um streamer para baixar o log de

chat. Por exemplo, o comando
\RechatTool.exe -d https://www.twitch.tv/videos/1311229744

Faz o download da reproducao do chat do ID de video 1311229744 da Twitch e salva
com saida um arquivo no formato JSON processado no diretorio atual. O arquivo contém uma

série de dados referentes aos estados do char (ver Figura [6).

Figura 6 — Formato do arquivo JSON retornado pela ferramenta RechatTool.

" _id":"9ee
“created_a
“updated_a
“channel_id"
“content_typ!
“content_id":"1311229744",
“content_offset_seconds":2.428,
“commenter"”:
"display name":
" _id":"267064
"name" :

"updated_at
"logo™:

"source":"chat”,

"state":"p ished"”,

“message”:
"body":"@
"fragments”:[{"text":"@metotoro thats
"is_action”:

s
"user_badge id": emium”,"version™:"1"}]

"user_color B ,"user_notice_params”:{}

Fonte: Elaborado pelos autores.

Os dados utilizados do arquivo JSON para criar a base de dados do problema sdo: name
(nome do usudrio), body (mensagem do usudrio) e created_at (hora que a mensagem foi enviada),

conforme mostrado na Figura[7] A base de dados e o desenvolvimento do restante do trabalho

13" https://github.com/jdpurcell/RechatTool
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foi realizado com a linguagem R (TEAM, 2013), que se trata de um ambiente de software livre

para computagdo estatistica e gréaficos.

Figura 7 — Arquivo com os dados organizados na Linguagem R.

“ name body created_at

1 manicdd @metotoro thats what he said too 22-05-26T0%:25

eric4211 Pog

id_noided Pog

2
3
4 snugglestheteddy Pog
5  jusherx huh
6

7 gresnsggsandslam Pog

8 thebostonmarket ive fr holy shit

9 shymuffing Pog
10 manicd@d nwm he went live

20
2
2
2
2
swoopityswoop_ SUP SUP 2
2
2
2
2
11 craycO |BigBroher 2
2

12  swoopityswoop_ Pog

Showing 1 to 13 of 102 627 entries, 3 total columns

Fonte: Elaborado pelos autores.

Como objeto de estudo, os dados para andlise foram coletados do canal do streamer
loltylerlﬂ um dos mais famosos streamers americano de League of Legends. Ao todo, foram
coletados dados de cinco lives, ocorridas durante o periodo de 28 de maio de 2022 até 01 de
junho do mesmo ano. A Tabela[d] mostra o total de mensagens de cada live, totalizando 505.614

mensagens ao longo dos cinco dias de live.

Tabela 4 — Quantidade de mensagens de cada live durante os cinco dias.

Live Data Quantidade de Horas | Mensagens
1 | 28/05/2022 12h 53m 48s 102.627
2 | 29/05/2022 16h 12m 18s 103.165
3 | 30/05/2022 %h 59m 24s 73.834
4 | 31/05/2022 12h 35m 38s 92.828
5 | 01/06/2022 18h 40m 26s 133.160

Fonte: Elaborado pelos autores.

4.2 Analise de Dados
4.2.1 Preparagao de Dados

O presente trabalho foi desenvolvido na versdo 4.1.2 da linguagem de programacao R,
com a utilizagc@o principal das bibliotecas dplyr, tidyr e tidytext. Estas bibliotecas oferecem
ferramentas para operar sobre entradas de texto, dividindo-as em palavras Unicas, removendo

palavras de parada, colocando-as em tabelas e, em seguida, executando operacdes tradicionais de

14 https://www.twitch.tv/loltyler]
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tabelas, como juncdes entre tabelas (SILGE; ROBINSON, 2017). As operagdes citadas consistem
em técnicas de mineracdo de texto, contagem de frequéncia e avaliagdo de opinido.

Primeiramente, o arquivo JSON ¢é transformado em uma tabela, com as instancias ja
mencionadas. E feita a tokenizacdo das tabelas, que é o processo de dividir os textos em rokens.
Um token € uma parte do texto completo, como uma palavra, que estamos interessados em usar
para a andlise. Assim, o formato dos nossos dados organizados fica definido como um token
por linha na tabela. O token armazenado em cada linha geralmente € uma tnica palavra, mas
também pode ser um n-grama (uma juncdo de n tokens), que sera discutido mais a frente.

Em seguida, € realizada uma limpeza nos dados, retirando palavras que ndo tem valor
semantico de sentimento, sao elas: palavras de parada, nimeros, mencdes de usudrios, robos de
assistente de chat, nomes de personagens e de termos especificos do jogo League of Legends. A
Figura |10l mostra um exemplo de tokenizagdo e limpeza de dados de uma live. Por exemplo, a
mensagem “‘thats what he said too” do usudrio manicx90 foi retirada pela limpeza, pois cada
token criado dessa mensagem (’thats’, what’, he’, said’, too’) se trata de uma palavra de parada
e ndo apresenta sentido ou emocao. Em geral, palavras como substantivos, pronomes, conjuncdes,

advérbios sdo retiradas nessa etapa.

Figura 8 — Tabelas de antes e depois do processo de tokenizacao e limpeza.

-

name body created_at name created_at word

1 ercd2ii

1 | manicx8d thats what he said too 28T0%:25: peg

2 ercd2il Pog 2 | id_noided 112.509Z | peg
3 | id_noided Pog 3  snugglestheteddy

4 | snugglestheteddy Pog 4 jusherx

5  jusherx huh 5 greeneggsandslam

swoopityswoop_ sup sup thebostonmarket

thebostonmarket

5:25:14.953Z thebostonmarket

6

T | greeneggsandslam Pog

8  thebostonmarket fwe fr holy shit
9

L-I

slymuffins Fog 9:25:15,0992 thebostonmarket

10 manicxkgd nvm he went live 1153392 10 slymuffing

11 crayoO 9:25:15.6427 11 manicdd

Showing 1 to 12 of 96,903 entries, 3 total columns Showing 1 to 12 of 173,281 entries, 3 total columns

Fonte: Elaborado pelos autores.

Na Tabela 5| pode ser observada a quantidade de tokens brutos e quantos restaram apés a

limpeza. E notdrio afirma que mais da metade dos tokens ndo apresentam valor semantico.
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Tabela 5 — Quantidade de fokens antes e depois do processo de limpeza.

Live Data Mensagens | Tokens Brutos | Tokens Tratados
1 | 28/05/2022 | 102.627 380.926 173.281
2 ]29/05/2022 | 103.165 406.239 178.142
3 | 30/05/2022 73.834 311.781 141.826
4 | 31/05/2022 92.828 422.357 190.317
5 | 01/06/2022 | 133.160 553.078 246.243

Fonte: Elaborado pelos autores.

Para realizar a Anéalise de Sentimentos, foi utilizado o dicionario 1éxico NRC Emotion
Lexicor@ Ele contém um lista de palavras em inglés, totalizando 14.182 unigramas (tokens) e
suas associagdes com dois sentimentos (negativo e positivo) e oito emocgdes bdsicas (raiva, medo,
antecipacdo, confiancga, surpresa, tristeza, alegria e nojo). Todos os sentimentos e emocdes estao
associados a cada unigrama presente no diciondrio 1éxico. Os unigramas que ndo t€ém sentimento
ou emocao associado a eles recebem valor zero para aquele sentimento ou emog¢do. Por exemplo,
na Figura[9] a palavra “abandoned” estd associada aos sentimentos e emogdes: negativo, raiva,

medo e tristeza.

Figura 9 — Diciondrio 1éxico de sentimentos NRC.

A B C D A B C D A B T D
1 'word emaotion value type 23 abandon anticipation 0 text 45 abandonment fear 1 text
2 |aback anger 0 text 24 abandon disgust 0 text 46 abandonment joy 0 text
3 aback anticipation 0 text 25 abandon fear 1 text 47 abandonment negative 1 text
4 aback disgust 0 text 26 abandon joy 0 text 48 abandonment positive 0 text
5 |aback fear 0 text 27 abandon negative 1 text 49 abandonment sadness 1 text
6 aback joy 0 text 28 abandon positive 0 text 50 abandonment surprise 1 text
7 |aback negative 0 text 29 abandon sadness 1 text 51 abandonment trust 0 text
& aback positive 0 text 30 abandon surprise 0 text 52 abate anger 0 text
9 |aback sadness 0 text 31 abandon trust 0 text 53 |abate anticipation 0 text
10 aback surprise 0 text 32 abandoned anger 1 text 54 abate disgust 0 text
11 aback trust 0 text 33 abandoned anticipation 0 text 55 |abate fear 0 text
12 abacus anger 0 text 34 abandoned disgust 0 text 56 abate joy 0 text
13 abacus anticipation 0 text 35 abandoned fear 1 text 57 abate negative 0 text
14 abacus disgust 0 text 36 abandoned Joy 0 text 58 abate positive 0 text
15 abacus fear 0 text 37 abandoned negative 1 text 59 abate sadness 0 text
16 abacus joy 0 text 38 abandoned positive 0 text 60 abate surprise 0 text
17 abacus negative 0 text 39 abandoned sadness 1 text 61 abate trust 0 text
18 abacus positive 0 text 40 abandoned surprise 0 text 62 abatement anger 0 text
19 abacus sadness 0 text 41 |abandoned trust 0 text 63 |abatement anticipation 0 text
20 abacus surprise 0 text 42 abandonment anger 1 text 64 |abatement disgust 0 text
21 abacus trust 1 text 43 abandonment anticipation 0 text 65 abatement fear 0 text
22 abandon anger 0 text 44 abandonment disgust 0 text 66 abatement Joy 0 text

Fonte: Elaborado pelos autores.

Além disso, € proposta uma abordagem semelhante usando emotes para o nosso modelo
de Anélise de Sentimentos, que € uma extensao de sentimentos e emogdes com emoticons €
emojis. Foram utilizados apenas os emotes globais da Twitch, pois os emotes de assinantes e
emotes de terceiros sdo essencialmente invidveis de extrair, pela grande quantidade, assim como

também pela sua mudanga constante.

15" https://saifmohammad.com/WebPages/NRC-Emotion-Lexicon.htm
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Para isso, foi criado um diciondrio 1éxico com 281 emotes globais nativos da Twitch, com
as mesmas polaridades de sentimentos € emocgdes presentes no diciondrio 1éxico NRC, fazendo
apenas a adi¢do de apenas um terceiro sentimento, chamado “posneg”. Os emotes que foram
definidos com esse sentimento sdo caracterizados por terem um duplo sentindo de sentimento,
positivo e/ou negativo. O sentimento expresso em uma mensagem pode sofrer modificagdao
de sentindo dependendo da presenca desses tipos de emotes. Esse ponto serd discutido mais
adiante quando for abordada a classificacdo de sentimentos toxicos. Por fim, esse novo diciondrio
1éxico de emotes criado foi agregado ao diciondrio 1éxico NRC existente. Alguns exemplos do

diciondrio 1éxico de emotes podem ser visto na Figura

Figura 10 — Dicionério Léxico de emog¢ao de emotes criado a partir da Twitch.

A B C D A B C D A B C D
144083 | omegalul anger 0 emote 144105/sadge anger 0 emote 144127 |copelerl anger 0 emote
144084 | omegalul anticipation 0 emote 144106 sadge anticipation 0 emote 144128 |copelerl anticipation 0 emote
144085 omegalul disgust 0 emote 144107 |sadge disgust 0 emote 144129 |copelerl disgust 0 emote
144086|omegalul fear 0 emote 144108 sadge fear 0 emote 144130|copelerl fear 0 emote
144087 |omegalul joy 0 emote 144109 sadge joy 0 emote 144131 |copelerl joy 0 emote
144088 | omegalul negative 0 emote 144110|sadge negative 1 emote 144132 |copelerl negative 1 emote
144083 omegalul positive 0 emote  144111|sadge positive 0 emote 144133 |copelerl positive 0 emote
144090|omegalul sadness 0 emote 144112 sadge sadness 1 emote 144134 |copelerl sadness 1 emote
144091 |omegalul surprise 0 emote 144113|sadge surprise 0 emote 144135|copelerl surprise 0 emote
144082 | omegalul trust 0 emote 144114 sadge trust 0 emote 144136 |copelerl trust 0 emote
144093 | omegalul posneg 1 emote 144115 sadge posneg 0 emote 144137 |copelerl posneg 0 emote
144094 ez anger 0 emote 144116|lol anger 0 emote  144138|copium anger 0 emote
144005 ez anticipation 0 emote 144117 |lol anticipation 0 emote 144138 copium anticipation 0 emote
144096 | ez disgust 0 emote  144118|lol disgust 0 emote  144140|copium disgust 0 emote
144097 |ez fear 0 emote  144119|lol fear 0 emote 144141 |copium fear 0 emote
144098 |ez joy 0 emote 144120|lol joy 0 emote 144142 |copium joy 0 emote
144099 ez negative 1 emote 144121|lol negative 0 emote 144143 |copium negative 1 emote
144100|ez positive 0 emote 144122|lol positive 1 emote 144144 copium positive 0 emote
144101 |ez sadness 0 emote 144123 |lol sadness 0 emote 144145 |copium sadness 1 emote
144102 ez surprise 0 emote 144124|lol surprise 0 emote  144146|copium surprise 0 emote
144103 ez trust 0 emote 144125|lol trust 0 emote 144147 copium trust 0 emote
144104 ez posneg 0 emote  144126|lol posneg 0 emote  144148|copium posneg 0 emote

Fonte: Elaborado pelos autores.

4.2.2 Anadlise de Sentimentos

A etapa de Andlise de Sentimentos tem como objetivo principal identificar as palavras em
trés casos de uso diferentes: Expressdo de Sentimento, Modificagcdo de Sentimento e Melhoria de
Sentimentos. Esses casos de uso serdo aplicados através da andlise de unigramas e bigramas. Vale
ressaltar que pode haver um abuso de notacdo em relacdo as palavras sentimento e emocdes, mas
em geral destacamos sentimentos como as polaridades positivas, negativas e posneg € emogoes
destacamos como as oito emocodes bdsicas (raiva, medo, antecipagdo, confianga, surpresa, tristeza,
alegria e nojo).

Ap06s o processo de tokenizacdo, € feita a classificacdo do sentimento e emocao de cada
palavra (também chamada de unigrama), que compreendem textos ou emotes, presentes nas
nossas tabelas usando o diciondrio léxico NRC. Cada unigrama classifica uma palavra através da
sua Expressdo de Sentimento. O exemplo da Figura[[T]ilustra o resultado dessa etapa. Pode-se
ver que nas linhas 1 e 2 da tabela mostrada nessa figura o usudrio “eric4211” enviou o emote

“pog” que estd classificado como positivo e surpresa.
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name

encd21l

encd21l

id_noided
id_noided
snugglestheteddy
snugglestheteddy
greeneggsandslam
greeneggsandslam
thebostonmarket
thebostonmarket

thebostonmarket

-

created_at
2022-053-28T0%25:12.2752
2022-053-28T0%25:12.2752
2022-05-26T0%:25:12.509Z
2022-05-26T0%:25:12.509Z
2022-03-28T0%:25:12.606Z
2022-03-28T0%:25:12.606Z
2022-05-28T0%25:14.757Z
2022-05-28T0%25:14.757Z
2022-053-26T0%:25:14.953Z
2022-053-26T0%:25:14.953Z

2022-05-28T0%:25:14.953Z

Showing 1 to 12 of 128,055 entries, 8 total columns

word

shit

shit

emotion
positive
surprise
positive
surprise
positive
surprise
positive
surprise
positive
anger

disgust

22

name
thebostonmarket

shymuffing
shymuffing
swoopityswoop_
swoopityswoop_
ibverism

ibverism
shymuffing
shymuffing
acesomeone

acesomeons

Figura 11 — Cada unigrama com sentimento e/ou emocao.

-

created_at
2022-05-28T0%:25:14.953Z
2022-05-28T0%:25:15.099Z
2022-05-28T0%:25:15.099Z
2022-05-28T0%:25:15.794Z
2022-05-28T0%:25:15.794Z
2022-05-28T0%:25:16.616Z
2022-05-28T0%:25:16.616Z
2022-05-28T0%:25:17.4022
2022-05-28T0%:25:17.4022
2022-05-28T0%:25:17.41Z

2022-05-28T0%:25:17.41Z

Showing 12 to 23 of 125,055 entries, 8 total columns

Fonte: Elaborado pelos autores.
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word emaotion
shit negative
pog positive
pog surprise
pog positive
pog surprise
pog positive
pog surprise
pog positive
pog surprise
pog positive
pog surprise

A Figura[I2] mostra a propor¢do de categorias dos dados classificados e ndo classificados

durante as cinco /lives. E possivel observar que os emotes sao bastante utilizados pelos usudrios e

em média compreende que € proporcional a quantidade de palavras de todo o conjunto de dados

classificados, confirmando que sdo relevantes para serem analisados.

Figura 12 — Categorias dos dados classificados (emote e texto) e ndo classificados (NA) de cada
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Fonte: Elaborado pelos autores.
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Apesar da classificacdo do unigrama relacionar cada texto ou emote a um ou mais
sentimentos e emogdes, ndo necessariamente eles vao expressar seus sentimentos reais, pois
vao depender do contexto onde estdo inseridas, ou seja, de que palavras ou emotes elas estao
acompanhadas. Logo, pode ser que venha ocorrer alguns casos de unigramas falsos-positivos ou
falsos-negativos no contexto geral da frase. Nesses casos hd a necessidade de criar um modelo
baseados em regras, para a classificagdo correta das mensagens. Sao estabelecidas cinco regras
para corrigir possiveis casos de falsos positivos e negativos. As regras sao aplicadas em bigramas
(uma sequéncia de dois tokens).

Essas regras sdo usadas para encontrar padroes combinando palavras e emotes, a partir
de sequéncias de palavras especificas que podem ser consideradas indicador se a mensagem
¢ positiva ou negativa (sendo a mensagem toxica incluida nessa categoria). Essas sequéncias
funcionam em uma junc¢do de uma palavra da esquerda para a direita. Algumas das regras abaixo
tiveram como inspiragdo o trabalho apresentado em (REIS, 2020).

Foram pensadas duas categorias de regras para os bigramas: Modificacdo de Sentimento

(regras 1 e 2) e Melhoria de Sentimento (regras 3 e 4), que serdo descritas na sequéncia.

REGRA 1 (palavra not + palavra positiva = emocao negativa) (1)

(palavra not + palavra negativa = emocao positiva) 2)

Nessa regra sdo tratadas palavras que tem como antecessor palavras do tipo not. No inglés
as palavras que contém alguma espécie de not sdo: not, cannot, ain’t, aren’t, can’t, couldn’t,
didn’t, doesn’t, don’t, hadn’t, hasn’t, haven't, isnt, mustn’t, shan’t, shouldn’t, wasn’t, weren't,
won’t e wouldn’t. Essas palavras foram adicionas no dicionario 1éxico NRC com a emogado do
tipo “negation”. Como esses termos tém a func¢do linguistica de negar palavras que aparecam na
sequéncia, € feita a correcao com a emocao inversa que primeiramente elas foram classificadas
(ver equagdes (1) e (2)). Por exemplo, se palavra sucessora do not foi classificada como positiva,
com a aplicacdo dessa regra ela vai passar a ser negativa. Alguns resultados de sentimentos e

emocgdes inversos apos da aplicacdo da REGRA 1 podem ser vistos na Figura

Figura 13 — Resultados da aplicagdo da REGRA 1.

name created_at word1 word2 emotion2 emotion
1 mudkeepmudkeep 202, 28T0%:43:49.3377 | not including positive negative
2 blueblooper 28T0%:44:40.6647 | wont ban negative positive
3 | aashas_ 28T0%:44:46.6567 | not durability | positive negative
4 aashas_ 28T0%:44:46.6567 | not durability | trust fear
5 | blueblooper stupid negative positive
6  blueblooper ban negative positive
7 | aashas_ 28T0%:48:06.1667 | not worthless | anger ove
8  aashas_ 28T0%:48:06.1667 | not worthless | disgust appreciation
9  aashas_ 28T0%:48:06.1667 | not worthless | negative positive
10 | aashas_ 67 | not worthless | sadness Joy
11 | tommo_____ Z | not i negative positive

12 fiygonjinnnn dont worry anticipation surprise

Showing 1 to 13 of 1,035 entries, € total columns

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Vale ressaltar que foram adicionadas duas novas emog¢des nos resultados da inversdo da

REGRA 1, as quais ndo existiam previamente no dicionario NRC, sdo elas amor e apreciacao.

O resultado da inversdo das emogdes pode ser visto na Tabela [6]

REGRA 2 (palavra positiva + emote posneg = emocao ironia)

Tabela 6 — Sentimentos e Emocgdes inversos.

Emocao Inverso
positive negative
negative positive
trust Jfear
anticipation surprise
joy sadness
surprise anticipation
fear trust
anger love
sadness joy
disgust appreciation

Fonte: Elaborado pelos autores.

(palavra negativa + emote posneg = emocao humor)

3)
“4)

Diferente da REGRA 1 que analisa duas palavras, na REGRA 2 sdo analisadas uma

palavra e um emote. Como dito anteriormente, nesse trabalho existem trés categorias de sen-

timentos referentes os emotes (positive, negative e posneg). Os emotes que tem o sentimento

posneg podem ter duplo sentindo, possivelmente modificando o sentimento da palavra anterior.

Na equacao (3) sao tratados os casos em que se tem palavra com sentimento ou emog¢ao positivos

seguidos por um emote com o sentimento posneg. E feita a corre¢do desses casos classificando

como a emocgao irony. Ja na equagdo (4) sdo tratados os casos em que se tem palavra com

sentimento ou emo¢ao negativos € com 0 Sucessor emote com o sentimento posneg, no qual é

feita a classificagdo da emogdo como humor. Alguns resultados podem ser vistos na Figura[14]

Figura 14 — Resultados da aplicacio da REGRA 2. A esquerda tem-se um resultado da equacio
(3) e a direita um resultado da equagdo (4).

name word1

1 | orchidshrub baby

2 | jimcarry32467 diamond
3 sldyerkid diamond
4  greeneggsandslam nenous
5  cavalo_preto vinn

6  akali_oovayne_rul.. hug

7 diamot

8 amo

9 confirme:
10 fiygonjinnnn liamo
11 mafuyui clap
12 for_demacia ose

Showing 1 to 12 of 440 entries, 6 total columns

word2
bigbrother
bigbrother
copeler!
kappa
3head
omegalu
omegalu

4head

d | 4head

bigbrother
bigbrother

copelerl

emotion

Jey
Jey
Jey
anticipation

anticipation

anticipation

surprise

emotion2 emotion
negative irony
negative irony
negative irony
posneg rony
negative irony
posneg irony
posneg irony
negative rony
negative irony
negative irony
negative irony
negative rony

-

name word1

1 areatangens trip

2 | itstoxicmasculinity pressure
3 fenex5 god

4 papben joke

5 greeneggsandsiam nervous
6  johntand815 guiet

7 jackehhoce broken
8 | daddy_christmas ban

9 titedbrocolli tra
10 T gap
11 anxiety
12 anxiety

Showing 1 to 12 of 778 entries, & total columns

Fonte: Elaborado pelos autores.

word2
kekw

kekow
pepelaugh
kel
kappa
kekow

pepelaugh
kekw
batchest
kekw

kel

emotion
surprise
negative
fear
negative

fear

anger
negative
disgust
negative
anger

anger

emotion2
positive

positive

emotion
humer
humer
humeor
humer
humer
humer
humeor
humer
humer
humer
humeor

humer
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REGRA 3 (palavra positiva + emote positivo = emocao adicional positiva) (5)

(palavra negativa + emote negativo = emocao adicional negativa) (6)

Diferente das duas ultimas regras citadas, onde € feita a modificacdo de emocao, na
REGRA 3 ¢ feita uma adi¢do da emocdo ja presente. Na equacdo (5) s@o tratados os casos em
que se tem palavra com sentimento ou emog¢ao positivos seguidos por um emote com emogao
positive. E feita a adi¢io de desses casos classificando como acréscimo sentimento positive. Logo
na equagdo (6) sdo tratados os casos em que se tem palavra com emog¢ao negativa seguida por
um emote com a emogio negativa. E feita a adicdo desses casos classificando com acréscimo de
sentimento negative. Alguns resultados de sentimentos e emog¢des apds da aplicacdo da REGRA
3 podem ser vistos na Figura[I3]

Figura 15 — Resultados da aplicacio da REGRA 3. A esquerda tem-se um resultado da equagdo
(5) e a direita um resultado da equagao (6).

7 name word1 word2 tion1 tion2 ti 7 name word1 word2 tion1 tion2

1 gues201 time pog anticipation positive 1 420promemer gang ez anger negative negative
2  areastangens trip kekw surprise positive 2 | itchyratt lost sadge negative negative negative
3  herosparky time kekw anticipation positive 3 | eli_timefly blower bigbrather | negative negative negative
4 iverism clap pepelaugh | anticipation positive 4 | andrezinho_ shit bigbrather | anger negative negative
5 fenexs god pepelaugh | anticipation positive 5  sevechenco losing bigbrather | anger negative negative
6 | angeltheplayer rising pog anticipation positive 6 mafuyui oss bigbrather | anger negative negative
7 | jshwan safe kekw Joy positive 7 | cavalo_preto winning 3head disgust negative negative
8 | johntan0815 quiet kekw positive positive 8 | vivatroma sin sadge anger negative negative
9 kekw_spammer_ airport kekw anticipation positive 9 for_demacia lose copeler1 anger negative negative
10 daddy_christmas draft kekw anticipation positive 10 seanp603 cannon sadge anger negative negative
11  paingzayn child batchest anticipation positive positive 11 mafuyui shit bigbrather | anger negative negative
12 | kekw_spammer_ anxiety kekw anticipation positive positive 12 | fiygonjinnnn doomed sadge fear negative negative

Showing 1 to 13 of 616 entries, 6 total columns Showing 1 to 13 of 339 entries, 6 total columns
Fonte: Elaborado pelos autores.
REGRA 4 (emote posneg + emote posneg = emocao adicional ironia) (7

Na REGRA 4 sio tratados os casos que possuem emotes com emocoes posneg seguidos
por emotes também do tipo posneg. Aos bigramas que caem nesse caso sao feitas a adi¢do da
emocdo irony. Nesse trabalho consideramos que quando os usudrios da Twitch querem expressar
sarcasmo, eles enviam uma sequéncia de emotes do tipo posneg, o que definido nesse trabalho
com a emocao ironia. Alguns resultados de sentimentos e emogdes apds da aplicagdo da REGRA

4 podem ser vistos na Figura[I6] bem como um exemplo desse comportamento.
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Figura 16 — Resultado da aplicacdo da REGRA 4 a esquerda e a direita um exemplo de ironia
no chat da Twitch.

[3
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name word1 word2 1 2
SWoOopityswoop_ smorc smorc posneg posneg irony
skashie9245 lul lul posneg posneg irony - Glistern: F
bloonstowerdefensel | smorc morc posneg posneg irony 5T 5T Y O
. Herro baby?‘: ‘.‘, ‘.‘, 4::
snonymouse_blaze morc morc posneg posneg irony
tylerd12344 morc morc posneg posneg irony
bloonstowerdefensel morc morc posneg posneg irony
ddickraidaee morc morc posneg posneg irony
rtsthatsrea whysoserious | whysosericus  posneg posneg irony
lloveagua kappa kapoa pasneg pasneg Irany Meatloaph: I'm gonna come back @
charmainadiyoza kappawealth  kappawealth  posneg posneg irony plumppand4: Dani Alves playing Fortnite after
rog_408 lul ul posneg posneg irony _ - . o
losing out on Champions league S¥ S¥ S¥
herpasierp lul lul posneg posneg irony
: the pipes are burning oh danny
Showing 1tc 13 of 368 entries, 6 total columns boy
Fonte: Elaborado pelos autores.
REGRA 5 (SPAM >= 50 emotes = remocgao de sentimento e emoc¢ao.) (8)

Finalmente, na REGRA 5 sdo tratados os casos em quem se tem uma sequéncia de

cinquenta ou mais emotes. O comportamento de publicar spams (mensagens em massa) podem

inflar o sentimento, que pode deixar modelo de Anélise de Sentimento com irregularidades de

classificacdo. Assim, € feita a remocao de todos os emotes classificados que se enquadram a

REGRA 5. Na Figura[l7|pode ser visto um exemplo desse comportamento.

Figura 17 — Exemplo de spam no chat da Twitch.

4.3 Visualizacao de Dados
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Para fazer a geracio de todos os graficos, foi utilizado a ferramenta Tablea:ﬂ Uma

plataforma de andlise visual com consultas de dados por meio de uma interface intuitiva. Os

dados sdo apresentados visualmente traduzidos e serdo mostrados na secao seguinte.

16 https://www.tableau.com/
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S RESULTADOS

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos de acordo com a metodologia criada
para a obtencdo dos sentimentos dos usudrios dos chats da Twitch. Na Figura [[8]sdo mostradas
as quantidades de unigramas totais (929.809), divididos entre os categorizados (380.363) e os
nao categorizados (549.446) de todas as lives em cada tipo de emocao. Nela serdo aplicadas as
etapas de limpeza de dados e classificacdo de sentimento. Apesar da quantidade de palavras ndo
classificadas serem maior que as classificadas, elas ndo tém relevancia na andlise, pois apenas
aproximadamente 8.3% dessas palavras nao classificadas possuem mais de 10 ocorréncias, e

classificd-las seria um trabalho exaustivo e ndo impactante no resultado final.

Figura 18 — Quantidade dos dados classificados e ndo classificados.

Emoction Type
W =mote
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W et
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545445
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w

gation

Fonte: Elaborado pelos autores.

A Figura[I9 mostra os unigramas categorizados com a aplicagido das REGRA 5, apresen-
tada na Secdo que consiste na eliminacio de spams dos emotes. E possivel observar que
todos sentimentos e emocdes dos emotes tiveram redugdo. Vale ressaltar a emocao posneg criada,

que contribuem para modificacdo e adicdo da emocgdo ironia na préxima tabela.
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Figura 19 — Quantidade de unigramas classificados com aplicacdo da Regra 5.

Emotion Type
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Ja na Figura[20temos duas tabelas: a primeira tabela representa o grafico da Figura[I8|e a
tabela a direita representa a aplica¢do das Regras 1, 2, 3, 4 e 5, apresentadas na Se¢io[4.2.2] Nela
€ possivel observar que todas as emogdes existentes tiveram modificacdo em sua quantidade,

bem como a apari¢ao das emog¢des inversas adicionadas.

Figura 20 — Quantidade de unigramas classificados com aplicagdo das Regras 1,2,3,4 ¢ 5.

Emotion
Emotion anger 29.320
anger 32.128 anticipation 33.774
anticipation  36.059 appreciation 415 I
disgust 26.22 disgust 24129
fear 37517 fear 34500
joy 89.645 humor 3.887
| negation 13.221' q irony 4422
negative 140671 joy 88.427
positive 168.762 | love 631
| posneg 23.665 | negative 135.960
sadness 36.778 positive 166.103
surprise 40.846 sadness 34.059
trust 37.027 surprise 35.813
trust 35.289

Fonte: Elaborado pelos autores.

Ap6s a aplicacdo das regras, € possivel observar a propor¢do de emocdes toxicas e

ndo téxicas compartilhadas no char das cinco lives (ver Figura [21). Para este trabalho, sdo
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consideradas emocgdes toxicas as emocgdes do tipo anger, disgust, irony e fear. Da quantidade
total de emocdes classificadas (682.579), temos que 88% (600.669) correspondem a emoc¢des

nao toxicas e 12% (81.910) correspondem a emogdes toxicas.

Figura 21 — Propor¢ao de emocdes toxicas no chat das cinco lives.

12%

Emogbes
téxicas

Emogdes ndo
téxicas

88%

Fonte: Elaborado pelos autores.

Por fim, foram detectados uma quantidade total de 31.837 usudrios presentes durantes as
cinco lives, os quais tiveram alguma mensagem classificada em algum sentimento. Para cada
usudrio foi medida a propor¢do de emocdes toxicas de suas mensagens pela sua quantidade total
de mensagens. Foi entdo gerada uma escala (ver Figura [22)), que configura com as seguintes
denominagdes: nao toxico (0-0.2), levemente téxico (0.2-0.4), moderadamente toxico (0.4-0.6)
e toxico (0.6-1). Os usudrios que tiveram um comportamento téxico, ou seja, maior que 60%
das suas mensagens compartilhadas, correspondem a 4% do total de usuarios (cerca de 1.273

usuarios).

Figura 22 — Nivel de comportamento toxico dos usudrios.

4%
9%

0-0,2
19% 0,2-04
0,4-0,6

68% 0,6-1

Fonte: Elaborado pelos autores.

6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um modelo de Andlise de Sentimentos para detectar os sen-
timentos e emogdes bdsicas e comportamentos téxicos dos usudrios nos chats da Twitch em
cenarios do jogo League of Legends. O modelo pretende funcionar como uma ferramenta auxiliar
para os streamers, onde eles consigam saber o sentimento geral da sua comunidade e contornar
possiveis usudrios toxicos dando penalidade a esses.

No decorrer deste estudo foram coletados dados dos chats compartilhados nas /ives pela
comunidade do streamer loltylerl, e desenvolvido um script na linguagem R (disponivel no link:

https://github.com/dsenna/analise-de-sentimento-r) capaz de fazer andlise dessas mensagens
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no formato de unigramas e bigramas. A andlise foi cumprida com sucesso, confirmando a
proposta inicial. Os resultados apresentados neste trabalho sdo promissores. O modelo € capaz
de identificar as emocdes da comunidade bem como detectar usudrios com comportamentos
toxicos. Ele pode ser utilizado por todos e € funcional em qualquer cendrio proposto no trabalho.

No decorrer desse trabalho foram encontradas algumas dificuldades, uma delas € a grande
diversidade de emotes presentes na plataforma e a adi¢do constantemente de novos por terceiros.
Contornamos essa dificuldade tratando apenas os emotes globais permanentes nesse trabalho,
mas néo é descartado que a adi¢io dos emotes de terceiros. E possivel acrescentar ainda mais ao
resultado do modelo. Outro ponto € a abordagem léxica estar limitada a apenas ao sentimento
especifico da palavra, o que implica no sentimento geral da frase.

Como trabalhos futuros, além de criacdo de novas regras e melhorias nas existentes,
pretende-se disponibilizar o modelo de forma online, criando uma pagina web ou uma extensao
de navegador, onde é recebido o link do video salvo na Twitch e retornando informacdes dos
sentimentos presentes no chat e os usudrios com maior taxa de comportamento téxico referente
ao video pesquisado. Também € vislumbrado utilizar outras abordagens, como Aprendizado de

Miquina, para melhorar a classificacdo das emogdes dos usudrios.
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