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Abstract. Sentiment analysis aims to categorize texts according to the polarity
expressed, generally classifying them as positive or negative. In this work, the
application domain is related to digital games. The RoBERTa model (Robustly
Optimized BERT Pretraining Approach) and traditional approaches, such as
Support Vector Machines (SVM) and Naive Bayes, were used. The objective is
to evaluate the performance of each approach within the application domain, as
well as the influence of data volume and pre-processing strategies, in order to
assist in choosing the most appropriate model and scenario.

Resumo. A andlise de sentimentos tem como objetivo a categorizag¢do de tex-
tos quanto a polaridade expressa, geralmente classificando-os como positivos
ou negativos. Neste trabalho, o dominio de aplicacdo estd relacionado a jogos
digitais. Foram utilizados o modelo RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pre-
training Approach) e abordagens tradicionais, como Support Vector Machines
(SVM) e Naive Bayes. O objetivo é avaliar o desempenho de cada abordagem
dentro do dominio de aplica¢do, bem como a influéncia do volume de dados e
das estratégias de pré-processamento, de modo a auxiliar na escolha do modelo
e do cendrio mais adequados.

1. Introducao

A Analise de Sentimento € voltada para a identificagdo e categorizagcdo de opinides ex-
pressas em textos, sendo frequentemente, mas ndo somente, modelada como um problema
de classificacdo bindria — positiva ou negativa [Liu 2012]. Inicialmente, os métodos uti-
lizados baseavam-se em diciondrios de polaridade, onde palavras eram associadas a sen-
timentos positivos ou negativos. No entanto, com o avanco da Inteligéncia Artificial e
do aprendizado profundo, modelos como o BERT e suas variantes passaram a capturar
nuances mais complexas da linguagem [Devlin et al. 2018].

Este trabalho tem como objetivo avaliar modelos de classificagdo automatica de
sentimentos aplicados a avaliacOes de usuarios de jogos publicadas na plataforma Steam.
Serdo realizadas comparacdes com algoritmos tradicionais de aprendizado de méquina,
como Support Vector Machines (SVM) e Naive Bayes e o modelo RoBERTa, em fungao
do crescente uso de abordagens baseadas em aprendizado profundo. Além descrever a
realizac@o do processo de andlise de sentimento no dominio dos jogos digitais, o trabalho
também busca fornecer, por meio dos experimentos, indicativos sobre os impactos que fa-
tores como o tamanho dos datasets e aplicacgao das técnicas de pré-processamento textual



geram em cada modelo de forma a auxiliar interessados na area na avaliacdo do modelo a
ser utilizado.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta o referencial
tedrico e os trabalhos relacionados; a Sec@o 3 descreve os recursos computacionais, fer-
ramentas e datasets usados e gerados; a Secdo 4 descreve o processo de treinamento e
fine-tuning dos modelos; a Sec¢do 5 apresenta os experimentos realizados com seus resul-
tados e avaliac@o e a Secdo 6 apresentas as consideracdes finais.

2. Referéncial Teorico e Trabalhos Relacionados

Os modelos de classificacdo de textos tradicionais/cldssicos, que sdo baseados em es-
tatistica (e.g. SVM, Naive Bayes), foram dominantes até 2010, quando modelos baseados
em aprendizagem profunda passaram a ser mais usados, obtendo em muitos casos, maior
acuricia que os modelos tradicionais [Li et al. 2022]. Sobre os modelos de apresendi-
zagem profunda cabe destacar o modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), introduzido no artigo [Devlin et al. 2018], que € baseado na arqui-
tetura Transformer [Vaswani et al. 2017]. Ja o modelo RoBERTa [Liu et al. 2019] € uma
variante do BERT, pré-treinada com um volume ampliado de dados.

Dentre alguns dos trabalhos que comparam o modelo BERT/RoBERTa e mode-
los tradicionais estd [Garrido-Merchan et al. 2023], onde sdo usados diferentes datasets
e realizados experimentos com textos em idiomas distintos (inglé€s, portugués e chinés),
sendo a melhor acuricia obtida, em todos os casos, usando BERT. Experimentos simi-
lares sao apresentados em [Sabiri et al. 2023], onde a acurdcia obtida usando BERT foi
de 0,97 e usando LinearSVC 0,98, sendo ressaltado que no modelo BERT seria possivel
incrementar a performance com maior facilidade do que nos modelos cléssicos (e.g. au-
mentando o numero de épocas no treinamento, algo que nado foi feito). Outro estudo
compara BERT com modelos tradicionais para classificar noticias como falsas ou ver-
dadeiras, sendo obtidos resultados superiores para o BERT [Moreira et al. 2023]. Em
[Liao et al. 2021] usando o modelo RoBERTa foram observados também resultados supe-
riores em relac@o a outras abordagens.

Portando, em varios trabalhos a superioridade dos resultados usando modelos de
aprendizagem profunda em relacdo aos modelos classicos é demonstrada. Este trabalho
ird avaliar se 0 mesmo ocorre no dominio escolhido (avaliacao de jogos) e também fatores
que influenciam, algo que nem sempre € destacado em outros trabalhos.

3. Materiais: Recursos Computacionais, Ferramentas e Datasets

Nesta secdo, sdo apresentados os materiais (recursos computacionais, ferramentas e data-
sets) utlizados. Inicialmente € descrita a plataforma Steam a partir da qual foram obtidos
os dados para os experimentos.

3.1. Contexto do Estudo: Plataforma Steam

Nos experimentos foram usados dados da Steam uma plataforma que nasceu para facilitar
a distribui¢do de jogos [Zhao 2024]. Em 2011 foi criado o Steam Reviews, permitindo a
cada usudrio escrever avaliacdes que sdo apresentadas nas pagina do produto na loja.

Para a execugdo dos experimentos e desenvolvimento deste trabalho, foi utilizado
um sistema computacional com a configuracao listada na Tabela 1.



Tabela 1. Especificacoes do Sistema Utilizado

Componente Especificacao
Processador AMD Ryzen 5 5600 (6 nucleos, 12 threads, 3.5GHz base/4.4GHz boost)
Memoéria RAM 2 * 16GB DDR4 ( 2667MHz, dual-channel)
Placa de Video NVIDIA RTX 4060 (8GB GDDR®6, 3072 CUDA cores)
Armazenamento Kingston SNV2S1000G NVMe PCle SSD (1TB, 3500MB/s leitura)
Sistema Operacional Windows 10 Pro 64-bit

As principais ferramentas utilizadas foram:

* Python 3.9+;

* fastText (lid.176): Biblioteca utilizada para identificacdo automatica de idioma,

* HuggingFace Transformers (v4.28+): para o modelo RoBERTa;

* Scikit-learn (v1.2+): para implementacdo dos modelos tradicionais (SVM com
SVC e Naive Bayes com MultinomialNB), vetorizacao TF-IDF (TfidfVectorizer) e
calculo de métricas de avaliacao.

* SpaCy: para tarefas de pré-processamento de texto.

* NLTK (Natural Language Toolkit): remocao de stopwords e operacdes de PLN.

e PyTorch (v2.0+): para implementagdo e treinamento do modelo RoBERTa.

» CUDA (v11.7+): Plataforma de computacdo paralela para aceleracio em GPU. 2

1

3.2. Coleta e Selecao de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi obtida na plataforma Kaggle denominada
Steam Store Apps Reviews * base de dados que retne aproximadamente 50 milhdes de
avaliagOes realizadas por usudrios da plataforma Steam, contemplando diversos titulos
de jogos e idiomas. Os dados estdo disponibilizados em formato JSON. Optou-se por
considerar apenas as avaliagOes redigidas em inglés. Essa decisdo foi motivada, princi-
palmente, por dois fatores: (1) a predominancia desse idioma no conjunto de dados, o que
viabiliza a obten¢do de um niimero significativo de amostras e (2) a compatibilidade com
modelos de linguagem, como o RoBERTa [Liu et al. 2019], que foi treinado majoritaria-
mente com corpora em inglés.

Para preparar os dados para andlise, foi desenvolvido um programa em Python
responsdvel por filtrar apenas as avaliagdes em inglés (identificadas pelo campo language:
english) e extrair os seguintes atributos considerados relevantes:

* review: texto da avaliacdo escrita pelo usudrio;

* voted up: indica se a avaliacdo foi positiva (True) ou negativa (False);

* yotes_up: numero de usudrios que consideraram a avaliagdo util;

* playtime _at review: tempo de jogo no momento da avaliacdo, em horas;

* playtime forever: tempo total de jogo acumulado pelo usudrio no jogo avaliado.

'Facebook Al Research. “fastText’https://fasttext.cc/. Acesso em: 15 maio 2025.

NVIDIA. ”CUDA Toolkit Documentation.’https://developer.nvidia.com/
cuda-toolkit. Acesso em: 15 maio 2025.

3https://www.kaggle.com/datasets/souyama/steam-reviews



Como resultado, obteve-se um conjunto com 3.000.931 avaliacdes em inglés.
Desse total, 2.544.993 classificadas como positivas € 455.938 como negativas. Nota-
se um desbalanceamento consideravel entre as classes, com predominéncia de avaliacdes
positivas. Para mitigar esse problema dois subconjuntos com 450.000 avaliacdes cada
foram gerados: um composto por avaliacdes positivas e outro por negativas. A partir
desses subconjuntos, foi construido um terceiro conjunto de dados balanceado, contendo
900.000 avaliagdes organizadas/ordenadas de forma alternada entre amostras positivas e
negativas.

A partir do conjunto balanceado contendo 900.000 avalia¢des foram geradas duas
versoes do dataset, sendo realizado um pré-processamento basico nas duas versoes:

* Remocdo de emojis e caracteres especiais;

* Verificacdo do idioma real do campo review, utilizando a ferramenta FastText.
Caso o conteddo ndo estivesse em inglés, a revisao era descartada;

* Remocao de avaliagdes muito curtas (com uma ou duas palavras);

Eliminag@o de URLs e links externos;

Conversao de todo o texto para letras mindsculas (normalizagcdo de caixa).

Em uma das versdes do dataset foi feita a remoc¢ao de stopwords usando a bi-
blioteca spaCy. Porém as palavras como bad e no foram mantidas devido ao seu va-
lor semantico [Jurafsky and Martin 2024]. A esta versao foi ainda feito um processo de
lematizagdo com o uso da biblioteca NLTK. No caso do modelo RoBERTa foi usada a
biblioteca HuggingFace Transformers. Na Tabela 2 constam as trés versoes de datasets
com o seu numero total de amostras extraidos a partir do dataset original que possuia
3.000.931 avaliagdes. A versdo 1 desbalanceada foi gerada mediante a extracdo sequen-
cial de avaliagdes do dataset original que possuia 3.000.931 avalia¢des. Todos os conjun-
tos de dados foram armazenados no formato .pkl - Python Pickle.

Tabela 2. Versoes do dataset utilizadas nos experimentos

Versao | Tipo de Pré-processamento N° de Amostras
Versdo 1 | Conjunto original desbalanceado, sem remocao 885.093
de stopwords nem lematizacao
Versdo 2 | Conjunto balanceado, sem remocdo de 900.000
stopwords nem lematizagcao
Versao 3 | Conjunto  balanceado com remocdo de 900.000
stopwords e aplicacao de lematizacao

4. Treinamento e Fine-Tuning

O treinamento dos modelos foi conduzido de maneira uniforme, utilizando os mesmos
dados de entrada exceto quando claramente explicito. O processo de ajuste fino (fine-
tuning) do modelo RoBERTa foi realizado com a biblioteca HuggingFace Transformers,
utilizando os seguintes hiperparametros:

» Taxa de aprendizado (learning rate): adotou-se o valor de 5 x 10~°, dentro
do intervalo validado por [Liu et al. 2019] para fine-tfuning de modelos RoBERTa
para conjuntos de dados de média dimensao;



* Tamanho do lote (batch size): Foram utilizados 16 exemplos por dispositivo,
tanto no treinamento quanto na avaliagdo;

* Acumulo de gradientes (gradient accumulation steps): Com gradient accumula-
tion steps = 2, obteve-se um batch size efetivo de 32, melhorando a estabilidade
do treinamento sem ultrapassar os limites de memoria da GPU;

* Numero de épocas (epochs): Utilizou-se 5 epochs para o cenario com holdout.

A utilizagao de precisao mista (fp/6 = True) contribuiu para a otimizagao do uso
da GPU, permitindo treinar modelos maiores com maior eficiéncia computacional. A es-
tratégia de treinamento incluiu avaliagdes periddicas a cada 1.000 passos, com salvamento
automético do modelo com melhor desempenho com base na acuricia de validagdo.

5. Experimentos

Os experimentos foram realizados de forma a comparar a performance do RoBERTa com
duas abordagens tradicionais de aprendizado supervisionado, Naive Bayes e SVM, para
classificar avaliacOes de usudrios da plataforma Steam como positivas ou negativas.

Para avaliagdo dos modelos, foram adotadas métricas calculadas com as biblio-
tecas Scikit-Learn e HuggingFace Transformers. As métricas usadas foram Acuracia,
Precisao, Revocacao, F1-Score (média harmonica entre precisdo e revocagdo) e Kappa
de Cohen. Os modelos de classificacdo foram treinados por meio de uma divisdo simples
dos dados (holdout), separando-se o conjunto em dados de treinamento (80%) e de teste
(20%).

Nos experimentos realizados, foram considerados os seguintes aspectos:

* Comparacao do desempenho dos modelos Naive Bayes, SVM e RoBERTa em con-
juntos de dados balanceados e ndo balanceados;

* Impacto da remogao de stopwords e da lematizacao no desempenho dos modelos;

* Andlise do impacto do tamanho do dataset nos resultados.

5.1. Avaliacao do Impacto do Balanceamento do Conjunto de Dados

Para analisar o impacto do balanceamento de classes no desempenho dos modelos de
classificacdo, foram utilizadas 15.000 amostras, sendo que uma foi obtida da versao 2 do
dataset que possui balanceamento e outra da versao 1 desbalanceada do dataset original.
Nenhum dos conjuntos passou por remocdo de stopwords ou lematizacdo, de modo a
isolar o efeito exclusivo do balanceamento.

A Tabela 3 apresenta as métricas obtidas pelos trés modelos em cada cendrio.
Nota-se que o balanceamento teve efeitos distintos dependendo da arquitetura do modelo.
Observando as métricas, percebe-se que os modelos obtiveram acurdcias mais altas com
o conjunto de dados ndo balanceado. No entanto, esse ganho ocorreu em detrimento
de um desempenho desequilibrado entre as classes. O coeficiente Kappa, que mede a
concordancia além do acaso, caiu para o SVM (de 0,6986 para 0,5774) e principalmente
para o Naive Bayes (de 0,6658 para 0,1076), indicando que, apesar de acertos em volume,
houve forte viés para a classe majoritaria.

5.2. Impacto da Remocao de Stopwords e Lematizacao nos Modelos

A diferenca entre os conjuntos avaliados nesta secao estd na aplica¢cdo adicional — em
apenas um dos conjuntos — da remog¢ao de stopwords (com excecao de palavras de



Tabela 3. Desempenho com e sem balanceamento de classes (15.000 amostras)

Modelo Balanceado | Acuracia | Precisao | Revocacao | F1-score | Kappa
SVM Sim 0,8493 0,8480 0,8480 0,8480 | 0,6986
SVM Nao 0,8700 0,9564 0,8861 0,9199 | 0,5774
Naive Bayes Sim 0,8330 0,8496 0,8056 0,8271 | 0,6658
Naive Bayes Nao 0,8527 0,8517 0,9992 0,9195 | 0,1076
RoBERTa Sim 0,9123 0,9328 0,8870 0,9093 | 0,8246
RoBERTa Nao 0,9347 0,9634 0,9589 0,9611 | 0,7561

» o«

negacao como “no”, “not”, “don’t”, entre outras) e da lematizacao dos termos. O obje-
tivo € analisar o impacto dessas operagdes adicionais sobre o desempenho dos modelos
de classificacdo. Foram conduzidos dois experimentos utilizando o mesmo conjunto ba-
lanceado de 15.000 amostras, correspondente a versdao 2 (sem remocao de stopwords e
lematizacdo) e a vers@o 3 (com essas etapas adicionais), conforme a Tabela 2.

Para avaliacio, ambos os experimentos adotaram a técnica de divisao simples (hol-
dout) com 80% dos dados para treinamento e 20% para validacdo. A Tabela 4 apresenta
os resultados de desempenho dos modelos SVM, Naive Bayes e RoBERTa com e sem a
aplicagdo de remogao de stopwords e lematizacao.

Tabela 4. Desempenho com e sem proc. adicional (remoc¢ao de stopwords +
lematizacao)

Modelo P.Adicional | Acuracia | Precisao | Revocacao | Fl1-score | Kappa
SVM Nao 0.8493 0.8480 0.8480 0.8480 | 0.6986
SVM Sim 0.8383 0.8437 0.8342 0.8389 | 0.6767
Naive Bayes Nao 0.8330 0.8496 0.8056 0.8271 | 0.6658
Naive Bayes Sim 0.8320 0.8617 0.7946 0.8268 | 0.6642
RoBERTa Nao 0.9133 0.9501 0.8709 0.9088 | 0.8265
RoBERTa Sim 0.8717 0.8571 0.8950 0.8756 | 0.7432

O experimento demonstra que o impacto do pré-processamento textual varia con-
forme o tipo de modelo. O RoBERTa foi negativamente impactado, sugerindo que esse
tipo de modelo se beneficia do texto completo, inclusive de stopwords. O SVM teve
uma pequena perda, mas seu desempenho geral permaneceu estivel. J4 o Naive Bayes
mostrou-se praticamente indiferente ao pré-processamento, com oscilacdes marginais
nas métricas. Com base nesses resultados, conclui-se que a remocdo de stopwords e
a lematizacdo podem ser contraproducentes, especialmente para modelos como o Ro-
BERTa, que dependem da estrutura semantica e contextual do texto. Esses achados cor-
roboram os estudos de [Siino et al. 2024], que indicam que praticas tradicionais de pré-
processamento afetam de forma distinta os modelos tradicionais e pré-treinados.

Considerando a influéncia do pré-processamento, foi feita uma andlise entre os
modelos que considera o melhor cendrio de teste para cada abordagem. Assim, SVM e
Naive Bayes foram avaliados com a versdo 3 do dataset(com remogdo de stopwords +
lematizacdo) e RoBERTa, com a versao 2 (sem remocgao de stopwords e sem lematizacao)
usando holdout. Os resultados sdo apresentados na Tabela 5, sendo que o RoBERTa obteve
os melhores resultados.



Tabela 5. Resultados comparativos utilizando Holdout - melhor cenario para
cada abordagem

Modelo Acuracia | Precisao | Recall | F1-Score | Kappa
SVM 0,8380 0,8461 | 0,8275| 0,8367 | 0,6760
Naive Bayes | 0,8385 0,8736 | 0,7926 | 0,8312 | 0,6771
RoBERTa 0,9060 0,8981 | 0,9144 | 0,9062 | 0,8120

5.3. Analise do Impacto do Tamanho da Amostra no Desempenho dos Modelos

Foram realizados experimentos com diferentes tamanhos de amostra do dataset (1.000,
10.000, 50.000 e 120.000 registros) para verificar seu impacto no desempenho dos mode-
los de classificacao. Utilizou-se o dataset versdo 2 e a estratégia de divisao holdout, com
80% dos dados para treinamento e 20% para teste. Aqui sdao apresentados os resultados
para as métricas Acurécia, Fl-score e Kappa.

A Figura 1 apresenta a variacdo da acurdcia dos modelos em relagdo ao nimero de
amostras. Ja a Figura 2 ilustra sua a varia¢ao do F1-score conforme o tamanho da amostra
e a Figura 3 ilustra a variacao do coeficiente de Kappa. A Tabela 6 resume os resultados
do experimento.
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Tabela 6. Resumo dos resultados para o tamanho da amostra

Modelo Meétrica | 1k 10k | S0k | 120k
Naive Bayes | Acuricia | 0,785 | 0,835 | 0,837 | 0,841
SVM Acuricia | 0,795 | 0,849 | 0,856 | 0,865

RoBERTu Acuréacia | 0,810 | 0,903 | 0,892 | 0,911
Naive Bayes | Fl-score | 0,754 | 0,827 | 0,833 | 0,836
SVM Fl-score | 0,785 | 0,849 | 0,857 | 0,864
RoBERTa F1-score | 0,808 | 0,900 | 0,890 | 0,911
Naive Bayes | Kappa | 0,569 | 0,670 | 0,674 | 0,682
SVM Kappa | 0,590 | 0,698 | 0,712 | 0,729
RoBERTa Kappa | 0,620 | 0,806 | 0,784 | 0,822

A andlise dos resultados evidenciou o impacto positivo do aumento da quantidade
de amostras na performance dos modelos de classificagao:

¢ O RoBERTa obteve os melhores resultados absolutos em todas as métricas com
120.000 amostras, incluindo acuricia de 91,1%, Fl-score de 0,911 e Kappa de
0,822;

* Sobre 0 SVM, seu custo computacional consideravelmente mais baixo em
comparacao com modelos de aprendizagem profunda é um fator relevante: o trei-
namento com 120.000 amostras levou minutos, enquanto o ROBERTa demandou
mais de 5 horas para a mesma tarefa;

* O Naive Bayes também se beneficiou do aumento de amostras.

E importante notar que pequenas variacdes, como a oscilagio nas métricas do Ro-
BERTa com 10k e com 50k amostras, ndo parecem invalidar a tendéncia geral de melhoria
com maior volume de dados. Tais flutuacdes podem talvez ser explicadas pela variabili-
dade inerente a parti¢ao de teste na estratégia holdout.

Os experimentos indicam portanto, que o volume de dados exerce papel funda-
mental na performance dos modelos de aprendizado de maquina, especialmente naqueles
com maior capacidade de aprendizado, como o RoBERTa. Em aplicacdes que exigem
alta acurdcia e confiabilidade, o investimento na coleta e utilizacdo de grandes amostras,



aliado a escolha de modelos robustos, mostra-se vantajoso, ponderando-se o custo com-
putacional associado.

A limitagc@o de recursos computacionais representou um dos principais desafios.
Enquanto os modelos SVM e Naive Bayes apresentaram baixo custo computacional e
tempo reduzido de treinamento, o0 modelo RoBERTa exigiu considerdavel capacidade de
processamento € um tempo significativamente maior para a realizacdo dos treinamen-
tos, devido a sua complexidade e a elevada quantidade de parametros envolvidos. A
Tabela 7 apresenta os tempos aproximados de treinamento de cada modelo no experi-
mento de avaliacdo do impacto do tamanho da amostra. Observa-se que os modelos SVM
e Naive Bayes foram treinados utilizando exclusivamente o processador, enquanto o mo-
delo RoBERTa foi executado com o uso de unidade de processamento grafico (GPU).
Cabe destacar que os tempos indicados sdo estimativas, visto que variacdes no uso dos re-
cursos do sistema operacional podem impactar na durac@o dos treinamentos. Ressalta-se
ainda que o uso de uma GPU compativel com float 16 (FP16) no treinamento do RoBERTa
resultou em uma redugdo de até 60% no tempo necessario para completar o processo.

Tabela 7. Tempo de treinamento aproximado dos modelos conforme o tamanho
do conjunto de dados

Tamanho do conjunto | SVM + Naive Bayes RoBERTa
1 mil 15sa30s "1 min 30 s
10 mil 1 minal min 30s ~15 min
50 mil 5 min a 7 min l1h30mina2h
120 mil 20 min a 35 min "4h30mina5Sh

6. Consideracoes Finais

Os resultados obtidos nos experimentos confirmam o ressaltado em diversos trabalhos ci-
tados na Secdo 2 de que o modelos baseados em aprendizagem profunda (e.g. RoBERTa,
BERT) vem tendo resultados melhores do que os tradicionais baseados em estatistica para
andlise de sentimentos. Isto ocorreu também no caso do dominio de jogos digitais con-
siderado neste trabalho. Mesmo chegando a este resultado, a realizacdo de experimentos
dentro de dominios especificos € importante, ja que o dominio pode por vezes influenciar
no acerto da categorizacao [Wahba et al. 2022]. Os resultados obtidos demonstraram a in-
fluéncia de fatores como tamanho do dataset e tipo de pré-processamento, andlise pouco
presente em trabalhos similares.

Dentre trabalhos futuros, estd o aprofundamento da anélise do impacto de técnicas
de pré-processamento sobre os resultados, considerando o uso de modelos distintos. Ou-
tro trabalho futuro, dada a presenga de sarcasmo e ironia em muitas avaliagdes da Steam,
consiste em investigar e implementar técnicas especificas para a detec¢do dessas nuan-
ces linguisticas. Neste sentido, estudos indicam que o modelo BERT tem se mostrado
superior a outros modelos [Eke et al. 2021] na identificacdo de sarcasmo. Outro trabalho
futuro, dentro do dominio de avaliagdo de jogos, mas nao limitado a ele, consiste em ex-
pandir a classificacdo binaria (positivo/negativo) para incluir uma classe neutra ou para
identificar emog¢Oes mais especificas (alegria, raiva, surpresa, etc.).
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