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ABSTRACT

The dissemination of online gambling, particularly when amplified
by digital influencers, presents a growing social concern. In Brazil,
the game Fortune Tiger has gained popularity through YouTube
videos that often promote quick and effortless earnings. While
there is existing research on gambling in social media, our study
is among the first to delve into how influencers on video platforms
construct and disseminate such narratives. We examine the struc-
ture and perception of gambling-related content on YouTube, using
a large-scale, linguistically informed thematic analysis. Through
transcription, topic modeling, and linguistic feature extraction, we
identify two dominant narrative types: critical videos that address
legal and social harms, and promotional videos that use simplified
and repetitive language to encourage engagement. Promotional
content overwhelmingly dominates the platform, while critical
content exhibits greater linguistic richness and higher per-video
engagement. These findings underscore the structural imbalance
in online gambling discourse and offer significant implications for
future research, platform moderation, and regulatory frameworks.
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1 INTRODUCAO

Os jogos de azar tém sido historicamente associados a riscos sig-
nificativos para a satde publica, com impactos que transcendem o
comportamento individual e afetam também nucleos familiares, co-
munidades e sistemas de apoio social [28, 29]. Em sua vertente digi-
tal, esses riscos sao potencializados pela acessibilidade e ubiquidade
dos dispositivos conectados a internet [15, 25]. Estudos recentes
indicam que os danos associados ao jogo patoldgico incluem desde
o comprometimento da satide mental até o endividamento crénico
e a exclusio econdmica [11, 13, 19]. Um relatério da Lancet Public
Health Commission (2024) estima que 46,2% dos adultos e 17,9% dos
adolescentes globalmente participaram de alguma forma de jogo
de azar no ultimo ano [46], evidenciando a escala do fendmeno.
No Brasil, um caso emblematico dessa problematica é o Fortune
Tiger, informalmente denominado Jogo do Tigrinho, um caga-niqueis
online desenvolvido pela empresa Pocket Games Soft'. Com meca-
nica simplificada, estética chamativa e promessas de ganhos rapidos,
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0 jogo é amplamente promovido por influenciadores digitais em
plataformas como YouTube, Facebook e X (antigo Twitter) [5, 10, 24].
Estimativas apontam que brasileiros apostam aproximadamente 20
bilhdes por més em plataformas de jogos de azar digitais?, gerando
preocupacdes crescentes sobre dependéncia, impacto econdmico e
uso indevido de beneficios sociais. O Banco Central do Brasil aler-
tou que beneficiarios do principal programa assistencial estariam
comprometendo até 20% desses recursos com apostas online®.

A literatura cientifica ja examinou varios temas, incluindo a pro-
mogao de jogos de azar em diversas midias sociais, como Facebook,
X (antigo Twitter), Twitch, Reddit, Telegram e YouTube, com foco
em temas como estratégias promocionais, engajamento emocional e
formacio de comunidades [1, 5, 7, 12, 14, 20, 21, 24, 27, 30, 32, 40, 44].
No entanto, poucos estudos investigaram sistematicamente o You-
Tube, uma das plataformas de video mais acessadas no Brasil [3, 22,
23], cuja arquitetura centrada em criadores de contetido, moneti-
zacdo algoritmica e apelo visual favorece a difusdo de contetidos de
alto impacto emocional, como jogos de azar. A maioria das analises
existentes adota abordagens qualitativas [7, 27]. J4 o trabalho de
Costa et al. [10] investigou o posicionamento de usuarios frente ao
Jogo do Tigrinho a partir de comentarios textuais. Embora relevantes,
tais estudos negligenciam o contetido audiovisual dos videos, com-
ponente central na construcéo e legitimacédo das narrativas. Uma
lacuna ainda pouco explorada reside na analise estrutural, tematica
e linguistica desses videos. Especificamente, faltam estudos que
explorem o contetido do video para compreender como essas narra-
tivas sdo organizadas por influenciadores no contexto brasileiro. Tal
compreensdo é fundamental para subsidiar estratégias mais eficazes
de mitigacdo e regulacido do contetdo relacionado a jogos de azar
nas plataformas digitais. Com esse proposito, este estudo tem como
objetivo investigar como influenciadores constroem e difundem nar-
rativas sobre o Jogo do Tigrinho no YouTube, por meio de uma abor-
dagem linguistico-tematica que combina técnicas de transcrigéo au-
tomatica, modelagem de topicos e extragio de atributos textuais. As-
sim, o trabalho busca responder as seguintes perguntas de pesquisa:

RQ1: Como videos do YouTube sobre o Fortune Tiger se distribuem
tematicamente entre contetidos promocionais e criticos?

RQ2: Quais as diferencas estruturais, linguisticas e de engajamento
entre videos criticos e promocionais sobre o Jogo do Tigrinho?

Para responder a RQ1, aplicamos técnicas de transcrigdo auto-
matica (Whisper) a um conjunto de 1.068 videos de alta qualidade,

https://g1.globo.com/economia/noticia/2024/09/24/brasileiros-gastaram-cerca-de-
r-20-bilhoes-por-mes-em-apostas-online-estima-revela-bc.ghtml
3https://www.bcb.gov.br/conteudo/relatorioinflacao/EstudosEspeciais/EE119_
Analise_tecnica_sobre_o_mercado_de_apostas_online_no_Brasil_e_o_perfil_dos_
apostadores.pdf
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previamente selecionados com base em métricas acusticas e ava-
liados manualmente. Em seguida, utilizamos o modelo BERTopic
para agrupar semanticamente os videos, complementando a analise
com sumarizacdo automatica e extracdo de palavras-chave. Nossos
resultados mostram que os videos se organizam majoritariamente
em dois grandes topicos, um com viés promocional, centrado em
estratégias, experiéncias e incentivos a pratica, representando 90%
do total de videos analisados; e outro com viés critico, abordando
denuncias, investigacdes policiais e consequéncias sociais negati-
vas do jogo. Para RQ2, a partir da separacdo tematica dos videos,
conduzimos uma analise quantitativa das transcri¢cdes com base em
métricas de diversidade lexical, densidade de vocabulario, duracio
do video, visualizacdes, curtidas e comentarios. Extraimos mais de
200 atributos linguisticos com o uso do LFTK (Linguistic Feature
Toolkit), selecionando os mais discriminativos via Gini Gain. Ob-
servamos que os videos promocionais tendem a ser mais curtos,
com vocabulario menos diverso, estrutura repetitiva e linguagem
mais simples, caracteristicas compativeis com estratégias de enga-
jamento rapido e massivo. Em contraste, videos criticos sdo mais
ricos linguisticamente, mencionam entidades especificas (como
“policia”, “influenciador”, “crime”) e apresentam, em média, maior
engajamento por video em métricas como curtidas e comentarios.
Os resultados de nosso estudo refor¢cam a necessidade de inves-
tigacOes que possam integrar analises multimodais (Audio, imagem
e texto), bem como estudos sobre a eficacia de mecanismos de
moderacéo e classificacdo automatizada de contetido sensivel.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura sobre jogos de azar online tem crescido significativa-
mente nos ultimos anos, impulsionada pela digitaliza¢io acelerada
do setor e por eventos como a pandemia de COVID-19 [26, 39]. Esse
cenario ampliou os desafios relacionados a regulacio, a publicidade
e aos riscos sociais associados a atividade [41, 43]. Uma primeira
vertente de estudos investiga o comportamento dos usuarios e a
comunicagio nas plataformas digitais. Van Der Maas e Samuel [43]
analisaram milhares de comentarios no Reddit por meio de técni-
cas de Processamento de Linguagem Natural (NLP), identificando
padrdes distintos entre postagens com contetidos positivos (associa-
dos a vitorias) e negativos (relacionados a operadores considerados
ilegitimos). Em um estudo de escopo nacional, Smith et al. [39] apli-
caram web scraping em um foérum aleméao especializado, revelando
aumento de novos usudrios e migragdo para jogos digitais durante
o lockdown da pandemia. J4 Singer et al. [37] examinaram mais
de 30.000 tuites de contas de operadores de jogos na Alemanha,
destacando o uso limitado do Twitter como canal de marketing e a
auséncia de mensagens relacionadas ao jogo responsavel.

Outra linha de pesquisa foca no desenvolvimento de sistemas
para identificacéo de praticas ilicitas. Teppap et al. [41] propuseram
um sistema para detectar antincios de jogos de azar ocultos em sites
universitarios tailandeses, utilizando a biblioteca BeautifulSoup com
acuracia de 89%. De forma semelhante, Harahap e Ridho [18] apli-
caram técnicas de detec¢do de intrusdo em dominios universitarios,
combinando regras baseadas em TF-IDF e teste qui-quadrado, com
precisdo de 97%. No campo da mineragio de dados, Chen et al. [8]
usaram o algoritmo DBSCAN para agrupar mais de 23.000 sites de
apostas e analisar fluxos financeiros associados a essas plataformas.
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Aspectos éticos e regulatorios também tém sido abordados. Ce-
miloglu et al. [6] discutem requisitos éticos para o design de tec-
nologias viciantes, tendo os jogos de azar como estudo de caso.
Outros trabalhos exploram os desafios regulatérios da operacéo de
servicos offshore [26] e o uso de dados rotineiramente coletados
como ferramenta para politicas publicas baseadas em evidéncia [4].

No que se refere ao YouTube, poucos estudos abordam de forma
sistematica sua relacdo com a promocao de jogos de azar. Chamil
et al. [7] realizaram uma anéalise qualitativa dos impactos dos jogos
online sobre a satide mental durante a pandemia, utilizando videos
da plataforma. Kroon [27], por sua vez, examinou anuncios no You-
Tube, destacando o uso de técnicas multimodais na construgdo de
narrativas socioculturais sobre jogos. No contexto brasileiro, Costa
et al. [10] analisaram videos relacionados ao Fortune Tiger, focando
em comentarios textuais para modelar a postura dos usuarios. Seus
resultados indicaram predominancia de comentarios favoraveis,
com forte presenca de padrdes repetitivos e potencial automacéo.

Apesar dessas contribuicdes, a maioria dos estudos permanece
centrada em comentarios textuais ou campanhas pontuais, com
foco limitado a recortes discursivos ou periodos curtos. Analises
que considerem o contetido audiovisual de forma estruturada, quan-
titativa e em larga escala ainda séo raras, especialmente no contexto
brasileiro. Faltam, em particular, investigacdes que combinem trans-
cricdo automatica, modelagem de topicos e extracéo de atributos
linguisticos para compreender como influenciadores constroem e di-
fundem narrativas, promocionais ou criticas, sobre jogos de azar em
plataformas de video. Este trabalho busca preencher essa lacuna por
meio de uma analise linguistico-tematica de videos sobre o Fortune
Tiger no YouTube, com foco na caracterizacéo estrutural, discursiva
e de engajamento do conteddo produzido por criadores brasileiros.

3 METODOLOGIA

Esta secéo descreve as etapas metodologicas empregadas neste es-
tudo, estruturadas em trés etapas principais. Primeiro, descreve-
mos o processo de coleta e pré-processamento de dados, detalhando
como videos, canais e comentarios do YouTube foram recuperados
e preparados para analise. Segundo, descrevemos os processos de
classificacdo automatica dos videos coletados, de acordo com sua
qualidade e transcricio textual. Terceiro, descrevemos o processo
de Modelagem de Topicos utilizado para separar os videos conforme
seus temas, bem como os detalhes relacionados a caracterizagio es-
trutural e linguistica dos videos de acordo com os topicos abordados.

3.1 Coleta e Pré-processamento de Dados

Este trabalho se baseia na base de dados utilizada no trabalho [10].
Em resumo, a coleta de dados foi conduzida por meio da API do You-
Tube V3%, abrangendo o periodo de janeiro de 2023 a julho de 2024.
O foco esteve em videos relacionados ao jogo Fortune Tiger, abran-
gendo videos tradicionais e videos do formato Shorts. Para delimitar
o escopo geografico e linguistico, restringiu-se a busca a regiéo do
Brasil (c6digo ISO 3166-1: BR) e ao idioma portugués, utilizando
consultas especificas que capturam diferentes contextos associados
ao jogo. Para cada més do intervalo analisado, foram selecionados
os 50 videos mais relevantes com base no algoritmo de ranque-
amento do YouTube, visando balancear abrangéncia temporal e
viabilidade computacional, permitindo capturar tendéncias mensais

“https://developers.google.com/youtube/v3/getting- started
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sem sobrecarregar as etapas analiticas subsequentes. A ordenacdo
por relevancia segue o ranking nativo do YouTube, que prioriza
videos com maior visibilidade e engajamento, oferecendo uma apro-
ximacao pratica da exposigéo efetiva dos usuarios aquele conteudo.

Devido 4 ambiguidade de termos como “Tigrinho”, que frequente-
mente remete a contetidos sobre animais, entretenimento infantil ou
esportes, foram definidos critérios para restringir a coleta a videos
com titulos contendo expressdes especificas: “Fortune Tiger”, “Jogo
do Tigrinho” e “Tigrinho”. Ainda assim, foi necessaria uma filtra-
gem manual para eliminar videos irrelevantes, com base de termos
nos titulos associados a conteudos nio relacionados ao jogo, como:
filhote, animal, selva, moto, desenho, king, ledo, esportes e infantil.

Realizamos o download dos dudios dos videos coletados, utili-
zando a ferramenta open-source yt-dlp, um fork do youtube-dl, o
qual extrai contetdos via protocolos DASH e HLS [9]. Durante esse
processo, alguns videos nao foram baixados por dois motivos: (i)
foram publicados com restri¢do de idade, exigindo login para acesso;
ou (ii) foram privados ou removidos da plataforma apds a coleta
inicial dos dados. Com isso, a base final analisada compreende 3.983
canais, totalizando 7.587 videos distintos e 60.086 usuérios Unicos,
dos quais foi possivel coletar um total de 1.956 dudios. Além dessas
quantidades, também foram coletadas métricas de engajamento,
como visualizagdes e curtidas, que foram utilizadas nas analises
descritas na se¢do de resultados.

3.2 Filtragem pela Qualidade dos Audios

Um de nossos objetivos é realizar uma analise de videos relaciona-
dos a promogdo do Fortune Tiger no Brasil, mais especificamente,
caracterizar as mensagens discutidas nesses videos, extraidas por
meio de estratégias de transcricdo dos seus respectivos dudios. A
qualidade dessa transcri¢do depende da qualidade dos audios (e.g.
audios muito ruidosos tendem a ser transcritos de forma equivo-
cada), que, por sua vez, impacta diretamente na qualidade das ana-
lises que objetivamos realizar neste trabalho. Assim, elaboramos
uma estratégia para realizar uma filtragem dos audios coletados,
mantendo aqueles que permitissem boas transcricdes.

Primeiramente, utilizamos a biblioteca Librosa ® para extrair uma
série de caracteristicas dos audios coletados relacionadas a quali-
dade acustica dos mesmos: (i) duragéo total do audio; (ii) frequéncia
de amostragem, que indica o nivel de preservacdo dos detalhes sono-
ros; (iii) amplitude média, usada para avaliar a captacio e possiveis
problemas de volume; (iv) amplitude maxima, util para identifi-
car picos sonoros; (v) razéo entre a amplitude média e a maxima,
que reflete a consisténcia do sinal ao longo do tempo; (vi) relacdo
sinal-ruido (SNR), que quantifica a presenca de ruido em relagéo ao
conteudo falado; (vii) taxa de cruzamento por zero (Zero Crossing
Rate), que diferencia fala, ruido e siléncio com base na polaridade do
sinal; e (viii) deteccdo de regides de siléncio, que permite identificar
pausas naturais, hesitacdes ou falhas na gravacao.

Removemos todas as amostras com valores nulos em qualquer
métrica, resultando em 1.930 audios validos para as analises de clas-
sificacdo. As auséncias ocorreram apenas nas métricas Razdo entre
Amplitude Média e Maxima e Relacao Sinal-Ruido (SNR), sempre em
amostras com sinal nulo (vetores com zeros), o que inviabiliza seus
célculos. Nessas situacdes, a amplitude maxima é zero, tornando a

Shttps://librosa.org/doc/latest/index.html
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razdo indefinida; da mesma forma, a SNR néo pode ser calculada sem
energia nas regides de sinal ou siléncio. A exclusdo dessas instancias
visou assegurar a consisténcia e comparabilidade das analises.
Apbs a extracdo das caracteristicas acusticas, os audios foram
avaliados quanto ao seu potencial de gerar transcri¢des de quali-
dade. Inicialmente, os audios foram agrupados com base em suas
caracteristicas, utilizando o K-Means. Os dados foram previamente
normalizados com StandardScaler para garantir que todas as varia-
veis contribuissem de forma equitativa para a formacéo dos grupos.
Ambos os algoritmos foram utilizados com seus parametros padrao.
A determinagdo do niimero 6timo de clusters (k) foi realizada por
meio de uma variacido do método do cotovelo, utilizando o indice
BetaCV [33], definido como a razéo entre a distancia média intra-
cluster e a distancia média inter-cluster. Foram testados valores de k
de 5 a 100, com incrementos de 5, e o ponto de inflexdo da curva do
BetaCV foi identificado como o valor ideal, ilustrado na Figura 1. A
curvatura da funcdo BetaCV foi analisada por derivadas de primeira
e segunda ordem. O ponto de maxima curvatura, identificado pelo
minimo da segunda derivada, resultou em k = 35 como valor 6timo.
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Figura 1: Determinacio do nimero ideal de clusters (k).

Foi selecionada uma amostra aleatéria de 100 audios, proporcio-
nal ao tamanho dos clusters e limitada a 4udios com até 2 minutos,
visando manter o engajamento dos avaliadores, conforme estu-
dos sobre atencdo em formularios online [36]. As amostras foram
transcritas automaticamente com o modelo Whisper®, versio Small,
escolhida por sua alta acuracia em portugués e baixo custo computa-
cional [16]. As transcri¢des ja vém segmentadas e pontuadas, facili-
tando anélises posteriores. A fidelidade das transcricdes foi avaliada
manualmente por trés avaliadores independentes (cada um analisou
no maximo 10 transcric¢des [36]), que classificaram cada uma delas
como “boa” ou “ruim”. O rotulo final foi definido pela moda das
respostas. A Figura 2 mostra a distribuicdo dessas avalia¢des.
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Figura 2: Distribuicio das classificacdes manuais.
Utilizando essa base manualmente anotada, treinamos um clas-
sificador de arvore de decisdo (ID3) [38], usando entropia como
critério de divisdo. O modelo foi ajustado com Grid Search, validacéo
cruzada estratificada (5 folds) e avaliado com Macro-F1. Os hiper-
parametros 6timos foram: class_weight=None, max_depth=None,

max_features=None,min_samples_leaf=10,min_samples_split=2,

®https://openai.com/pt-BR/index/whisper/
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splitter=best. Aplicamos o modelo aos 1.930 audios da colecéo,
classificando 55% como adequados (bom) e 45% como inadequados
(ruim) para transcricdo. Para as etapas seguintes, utilizamos ape-
nas as transcri¢des de dudios adequadas, incluindo as 58 amostras
previamente rotuladas como “boas”, totalizando 1.068 amostras.

3.3 Analise estrutural e Linguistica dos Audios

Para analisar os textos extraidos, propomos o uso e aplicacdo de uma
série de estratégias relacionadas a area de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN). Na primeira delas, propomos um agrupamento
semantico desses textos utilizando estratégias de Modelagem de To6-
picos [45]. Para compreender melhor os assuntos abordados em cada
topico, propomos o uso de abordagens de sumarizagéo baseadas em
Grandes Modelos de Linguagem (Large Language Models - LLMs. Por
fim, cada conjunto de textos, relacionado aos topicos encontrados,
extraimos suas caracteristicas linguisticas que permitem contrasta-
los. A seguir, apresentamos um detalhamento dessas etapas.

3.3.1 Pré-processamento. Essa etapa tem como finalidade eli-
minar elementos linguisticos que néo contribuem semanticamente
para a analise e aprimorar a representacio dos dados textuais [42].
Utilizamos os mesmos passos propostos e analisados em [34]: 1)
lematizagéo; 2) conversdo para letras minusculas e remocéo de acen-
tuacdo; 3) normalizacdo de repeticdes de caracteres (e.g., vaaaamos
— vaamos); 4) remocdo de URLs, pontuagio e nimeros; 5) exclusdo
de palavras com até trés letras; 6) remogdo de stopwords.

3.3.2 Modelagem de Topicos. Durante a execucao do BERTopic,
observou-se empiricamente a formacdo de diversos agrupamentos
pequenos (com menos de cinco transcri¢des) ou classificados como
outliers pelo proprio HDBSCAN. De acordo com as diretrizes do
BERTopic [17], esses topicos de baixa representatividade tendem
a ser semanticamente frageis e instaveis. Além disso, a inspecdo
qualitativa e hierarquica revelou que a maioria desses grupos con-
vergia para dois nucleos tematicos dominantes. Com base nesses
achados, optou-se por manter apenas os dois topicos principais, que
concentravam 998 videos (93% do total com transcri¢do adequada).
3.3.3 Sumarizacdo dos Topicos. Para obter uma visdo represen-
tativa de cada grupo, para cada topico, foram selecionadas as 10
palavras que melhor o descrevem, definidas pelo BERTopic. Além
disso, foram escolhidas 10 transi¢des do grupo: trés consideradas
as mais representativas do topico, segundo o proprio BERTopic, e
outras sete selecionadas aleatoriamente, garantindo que néo fos-
sem iguais as trés principais. Utilizamos essas informacdes para
sumarizar os topicos utilizando o ChatGPT (Prompt da Figura 3).
3.3.4 Extracdo de Caracteristicas Linguisticas. Esta etapa esta
ligada diretamente a RQ2, ao buscar caracterizar os grupos tema-
ticos da RQ1 em termos estruturais, linguisticos e de engajamento.
O objetivo é aprofundar a compreenséo das narrativas dos videos
com base em atributos textuais e psicométricos. Para isso, extra-
imos um amplo conjunto de caracteristicas linguisticas por meio
do Linguistic Feature Toolkit (LFTK), ferramenta escolhida por sua
eficiéncia na obtencdo de mais de 200 atributos e por centralizar
um processo analitico robusto, padronizado e escalavel. O LFTK for-
nece meétricas que vio desde estatisticas simples (e.g., contagem de
palavras, tamanho médio de sentencas, frequéncia de substantivos)
até indices mais complexos, como densidade lexical. Também fo-
ram consideradas propriedades psicométricas, como a idade média
de aquisi¢éo do vocabulario e o nivel educacional necessario para
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The input is discussion topic derived from clustered YouTube video transcriptions.

Input:

- top_10_words: The 10 most representative keywords for the topic, extracted from the cluster.

- top_3_transcriptions: The 3 most representative transcriptions (messages) in the cluster.

- sample_transcriptions: 7 additional randomly selected transcriptions from the same topic cluster.
Instructions:

- Carefully analyze the provided content to infer the main theme of the topic cluster.

- Focus on identifying recurring patterns, themes, or subject matter across the transcriptions.

- Do not mention or reference specific videos, speakers, or quotes.

- Use clear, neutral, and concise language.

- Do not invent information not present in the inputs.

I will send you the three pieces of information in parts. Please wait to generate the final output until you
have received all three parts.

top_10_words: [top_10_words]

top_3_transcriptions: [top_3_transcriptions]

sample_transcriptions: [sample_transcriptions]

Considering all the provided information, generate the summary following this format:

Titulo do Tépico: <titulo do tépico>

Resumo: <resumo do topico>

The response must be strictly in Portuguese.

Figura 3: Prompt para sumarizacdes dos topicos. Os colchetes
indicam onde as informacdes sio inseridas.

compreender o texto. A documentacéo clara e a organizagao dos
atributos reforcam a confiabilidade e a replicabilidade do processo.

Analisar manualmente as 220 caracteristicas extraidas é exces-
sivamente custoso. Por isso, selecionamos de forma criteriosa os
atributos com maior potencial de diferenciar os topicos identifica-
dos nas etapas anteriores. Para isso, ranqueamos os atributos com
base na métrica de Gini Gain [35] (Equacdo 1), que avalia diversos
limiares de separacio e, para cada um, calcula o Gini Impurity [47]
(Equacio 2), que mede a “pureza” dos grupos formados. Quanto
maior o Gini Gain, melhor é a separacio entre topicos.

GiniGain(A, t) = Gini(P) — (%L - Gini(L) + %R -Gini(R)) 1)

em que A é a caracteristica analisada, ¢ o limiar de separacéo, P o con-
junto completo de instancias, L e R os subconjuntos com valores menores
(ou iguais) e maiores que ¢, respectivamente, e n, np, ng suas respectivas
cardinalidades. A Gini Impurity é definida como:

k
Ginilmpurity(S) =1 — Z p? (2)

i=1
Com o ranqueamento realizado, selecionamos, ordenadamente,
as 10 caracteristicas com maior valor de Gini Gain. Entretanto, com
tantos atributos extraidos, pode haver uma similaridade de signifi-
cado e interpretacdo desses atributos. Assim, visando mitigar essas
questdes e obter a maior quantidade possivel de diferentes anali-
ses sobre os dados, realizamos algumas etapas de filtragem dessas
caracteristicas. Primeiro, calculamos a correlagio de Spearman [2],
par a par, entre essas 10 caracteristicas. Essa correlacio foi escolhida
devido ao fato de néo ser necessario haver uma distribuicdo normal
dos dados e, além disso, permitir captar correlacdes ndo-lineares.
Em seguida, partindo da caracteristica com maior valor de Gini
Gain, eliminamos os atributos que apresentassem correlacdo maior
que 0.7 (considerada alta de acordo com a literatura [2]). Seleciona-
mos o proximo atributo da lista com maior valor de Gini Gain que
ainda ndo tivesse sido excluido, e realizamos o mesmo processo de
eliminacéo, sequencialmente, até ndo haver mais atributos.
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Com base nas caracteristicas mais discriminativas, segmentamos
as mensagens pelos topicos identificados, visando analisar o com-
portamento dessas variaveis em cada grupo. Calculamos as médias
por toépico e, para verificar a significancia das diferencas observa-
das, aplicamos o teste ndo paramétrico de Mann-Whitney U [31].
Também analisamos o engajamento dos videos (visualizagdes, cur-
tidas e comentarios), explorando aspectos estruturais adicionais
relacionados a RQ2. Esses indicadores ajudam a entender o alcance
e o impacto dos discursos, evidenciando como conteudos criticos
ou promocionais mobilizam a audiéncia.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir das analises lin-
guisticas e estruturais das transcricdes dos videos selecionados. As
evidéncias sdo discutidas sob duas perspectivas: (i) uma visdo global,
considerando o conjunto completo de transcri¢des; e (ii) uma ana-
lise segmentada por topicos, permitindo responder as questdes de
pesquisa propostas, contrastando padrdes linguisticos, estruturais
e de engajamento entre os grupos de videos.

4.1 Caracterizacao Global das Transcricoes

Nesta etapa, as analises consideraram o conjunto completo de trans-
cricdes com qualidade adequada, desconsiderando apenas os textos
excluidos no pré-processamento. Foram conduzidas analises quanti-
tativas para compreender as propriedades estruturais dos textos. A
primeira avaliacdo investigou a distribuicdo do nimero de palavras
por video, ilustrada na Figura 4. Com base nas transcri¢des originais
(sem pré-processamento), a quantidade de palavras por documento
variou de 1 a 20.334, com média de 1.182 palavras e desvio padrdo de
aproximadamente 1.307, evidenciando alta dispersdo. A mediana foi
de 864 palavras, e 75% das transcricdes possuem até 1.611 palavras,
o que indica a presenga de videos consideravelmente mais longos,
justificando a diferenca entre os valores médio e maximo.
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Figura 4: Distribuicao de videos por quantidade de palavras.

A segunda analise examinou o tamanho do vocabulério de cada
video, definido como o nimero de palavras Unicas presentes na
transcrigdo (Figura 5). A média foi de 380 termos distintos por vi-
deo, com desvio padréo de 314. O valor minimo foi de apenas uma
palavra, enquanto o maximo alcancou 4.516 termos Unicos. A medi-
ana foi de 331 palavras, com 75% das transcri¢des néo ultrapassando
519 termos unicos. Além disso, analisou-se a propor¢ao de palavras
Unicas em relacéo ao total de palavras do texto. A maioria das trans-
cri¢des concentrou-se na faixa entre 0,3 e 0,5, indicando que de 30% a
50% das palavras sdo unicas. Também foram observadas caudas a di-
reita, com valores superiores a 0,6 em textos mais curtos e vocabula-
rio diverso. Por outro lado, valores abaixo de 0,2 caracterizam trans-
cri¢des longas com alta repeticéo lexical. Esses dados evidenciam
um grau consideravel de diversidade lexical no corpus analisado.
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Figura 5: Distribuicio do vocabulario por total de palavras.

4.2 Caracterizacio das Transcri¢cdes por Topico

Na Figura 6, apresentamos os 10 principais termos associados a
cada um dos topicos, em que se observam duas narrativas opostas
sobre os jogos de azar. Os tdpicos indicam uma divisdo tematica
bem definida entre conteudos criticos e contetidos de incentivo
a0 jogo. O Tdpico 0 retine termos como “jogo”, “policia”, “crime”,
divulgar”, “dinheiro” e “influenciador”, o que indica videos com viés
predominantemente critico. O vocabulario utilizado sugere uma pre-
ocupagdo com a legalidade dessas praticas, além de destacar o papel
de influenciadores digitais na divulgagao desses jogos. Ja o Topico
1 é composto por termos como “pagar”, “rodada”, “jogar”, “banca”,
« fin - . . -
estratégia” e “turbo”, evidenciando uma linguagem direcionada
ao publico consumidor de cassinos online. Os videos desse grupo
tendem a focar na dinamica dos jogos, oferecendo dicas, instrugdes
e estratégias com o objetivo de incentivar a pratica do jogo.

Topic O Topic 1

jogo NS pagar NG

brasil N rodada I

policiz NG jogar N

tigrinho banca I
divuigar I carta [
influenciader | NNEGENRNEGEGGEGE soltar [ NG
dinheiro I estrategia NN
crime I ganhar I
ganhar |G turbo [ NG
rede NN jogo NN

] 0.2 0.4 0 01 02 03 04

Figura 6: Representacao dos topicos obtidos.

4.2.1 Sumarizacido dos Topicos. As Figuras 7 e 8 apresentam os
resumos obtidos por meio do processo de sumarizacdo, conforme
detalhado na Secdo 3.3.3. O Tépico 0 (Figura 7) enfatiza aspectos
criminais e consequéncias sociais negativas, destacando operagoes
policiais realizadas em diversos estados brasileiros para combater es-
quemas ilegais promovidos por influenciadores. As a¢des investiga-
tivas revelam crimes como estelionato, lavagem de dinheiro e propa-
ganda enganosa, além de apontarem os danos sociais causados pela
exploracdo da vulnerabilidade emocional e financeira das vitimas.

O Tépico 1 (Figura 8) apresenta o jogo sob a 6tica de jogadores e
influenciadores que compartilham estratégias, experiéncias pessoais
e conselhos sobre apostas, sugerindo um engajamento mais cotidi-
ano com o jogo. Embora haja tentativas de promover praticas de con-
trole e responsabilidade individual, os videos também naturalizam
a légica de ganhos faceis e incentivam a continuidade das apostas.
Essa abordagem transfere a responsabilidade pelos prejuizos exclu-
sivamente ao jogador, invisibilizando o papel das plataformas e dos
influenciadores na promoc&o e manutencéo desse ambiente de risco.

Em relacdo a RQ1, a comparagio entre os dois topicos revela
uma narrativa dual: por um lado, um topico composto por um
conjunto de videos que expdem uma rede ilicita que se be-
neficia da manipulacio do jogo e da propaganda enganosa,
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abordando denuncias, investigacdes policiais e consequén-
cias sociais negativas do jogo; por outro, um conjunto de vi-
deos com viés promocional, centrado em estratégias de jogo,
experiéncias e incentivos a pratica e que frequentemente
desloca a culpa de excessos para quem joga.

Titulo do Topico: Operagdes Policiais e Crimes Relacionados ao Jogo do Tigrinho
Resumo: Diversas operagdes policiais em estados como Par4, Alagoas, Sao Paulo e Parana
revelaram esquemas criminosos envolvendo o jogo do Tigrinho, uma espécie de caca-
niquel virtual. Influenciadores digitais sio apontados como responsaveis por divulgar
0 jogo nas redes sociais por meio de contas de demonstracdo com ganhos ficticios,
levando seguidores a apostarem em plataformas ilegais e ndo regulamentadas no Brasil.
Investigacoes apontam crimes como estelionato, lavagem de dinheiro, ocultacéo de bens
e propaganda enganosa. Muitos influenciadores ostentavam vidas de luxo financiadas
por esses ganhos ilicitos, enquanto vitimas relatam perdas financeiras significativas,
endividamento e até casos extremos de suicidio. As plataformas geralmente operam fora
do pais, dificultando acdes legais. O impacto social do jogo é agravado pela influéncia
dos criadores de contetido, que exploram a vulnerabilidade emocional e financeira de
seus seguidores, promovendo falsas promessas de enriquecimento rapido.

Figura 7: Resultado da sumarizacio para o topico 0.

Titulo do Topico: Estratégias e Testemunhos sobre o Jogo do Tigrinho (Fortune Tiger)
Resumo: Os videos analisados apresentam influenciadores e jogadores compartilhando
experiéncias, estratégias e dicas sobre o jogo Fortune Tiger, popularmente conhecido
como "jogo do Tigrinho". As falas destacam métodos como controle de banca, horarios e
minutos estratégicos para apostar, uso de apostas minimas ou progressivas ("estratégia
da escadinha") e a importéancia de parar apds obter lucro. Alguns usuarios promovem
plataformas especificas e aplicativos que prometem aumentar a assertividade nas jo-
gadas. Apesar da tentativa de apresentar o contetido como entretenimento, os videos
frequentemente incentivam a pratica de jogos de azar e trazem discursos que normali-
zam os riscos financeiros envolvidos, reforcando a ideia de lucros faceis e recorrentes.

Figura 8: Resultado da sumarizaciao para o topico 1.

4.2.2 Niamero de Videos por Tépico. O niimero de videos classi-
ficados em cada um dos topicos extraidos pela modelagem apresenta
uma discrepancia significativa entre os grupos. O Tépico 1, asso-
ciado a contetidos de incentivo ao jogo, concentra 895 videos, en-
quanto o Tdpico 0, com abordagem critica, reiine apenas 103 videos.
Essa predominéncia do Tépico 1 sugere uma maior producéio de
contetudos voltados a dinAmica dos cassinos online, incluindo dicas,
estratégias e estimulos a pratica do jogo. Em contrapartida, a menor
frequéncia de videos criticos pode refletir um alcance reduzido na
plataforma, apesar de sua relevancia para o debate social. Cabe
destacar que os dois topicos analisados abrangem 998 dos 1.068
videos com transcri¢do adequada, correspondendo a aproximada-
mente 93% do corpus total. Tal cobertura garante representatividade
suficiente para os objetivos analiticos propostos na RQ1.

4.2.3 Duracao dos Videos. A analise da duragio dos videos (Fi-
gura 9) acrescenta uma dimensdo relevante a distin¢io entre os gru-
pos tematicos. No Topico 0, de carater critico, a maioria dos videos
concentra-se em duragdes inferiores a 500 segundos (cerca de 8 mi-
nutos), compativeis com o formato de noticias rapidas. Ainda assim,
ha outliers com duracdes superiores a 7.000 segundos (aproximada-
mente 2 horas), indicando a presenca de contetidos extensos, como
documentarios. Por outro lado, o Tépico 1, voltado ao incentivo ao
jogo, apresenta uma distribuicio mais homogénea, com concentra-
¢do predominante em videos de curta a média duracio, geralmente
abaixo de 600 segundos (aproximadamente 10 minutos). Essas dife-
rengas reforcam que os topicos se distinguem néo apenas pelo con-
teudo, mas também pelos formatos de veiculagdo. O Tépico 0 alterna
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entre formatos breves e longos, coerentes com abordagens informa-
tivas ou investigativas. Ja o Topico 1 tende a adotar uma estrutura
estavel, com videos mais curtos e repetitivos, alinhados a estratégias
de engajamento rapido. Assim, a analise de duracdo contribui para
a caracterizagio estrutural dos contetdos e se articula diretamente
com a RQ2, ao evidenciar como distintas formas de producéo se as-
sociam as narrativas criticas ou promocionais presentes nos dados.

Tépico 0 Tépico 1
7500
m 3 30001
5 5000 3
© G 2000 |
5 s
2500
5 5 1000+
[a) =)
01, ) . 01; , .
0 50 100 0 250 500 750
Videos Videos

Figura 9: Duracao dos videos por topico.

4.2.4 Diversidade e Densidade do Vocabulario por Topico.
Para estimar a complexidade linguistica dos discursos e identificar
padrdes de repeticdo lexical, analisamos a diversidade e a densi-
dade do vocabulario em cada grupo tematico. A diversidade foi
calculada pela razédo entre o nimero de palavras tnicas e o total de
palavras em cada transcri¢do. A Figura 10(a) evidencia uma clara
diferenca entre os topicos. O Topico 0 apresenta indices de diversi-
dade mais elevados, concentrando-se entre 0,5 e 0,9, 0 que indica um
vocabulario variado e compativel com a complexidade dos temas
abordados, como crimes, investigagdes e aspectos legais, exigindo
maior riqueza lexical para descrever os diferentes contextos. Ja o
Topico 1 concentra-se entre 0,4 e 0,5, refletindo uma construgéo
textual mais repetitiva e padronizada. Transcri¢des muito curtas,
com poucas palavras e quase nenhuma repeticdo, aparecem como
outliers com diversidade proxima de 1,0, mas esse valor elevado
nio necessariamente representa maior sofisticacdo linguistica.

De forma complementar, a densidade lexical, representada na
Figura 10(b), foi calculada como o inverso da diversidade, isto é, a ra-
z&0 entre o total de palavras e o nimero de palavras tnicas. Valores
proximos de 1,0 sugerem um vocabulario variado, enquanto valores
mais altos indicam maior repetigdo lexical. O Topico 0 demonstra
baixa densidade (entre 1,0 e 2,0), reforcando seu carater discursiva-
mente mais complexo. O Tépico 1, por sua vez, revela um padréo bi-
modal: de um lado, videos curtos com baixa densidade; de outro, con-
teudos com densidade extremamente alta (valores acima de 40), ca-
racteristicos de narrativas centradas em termos repetitivos, como no
caso de transmissdes de jogabilidade e tutoriais baseados em jargoes
e frases de efeito (“vamos girar”, “olha o bonus”, “grande ganho”).

Esses resultados indicam que os contetidos promocionais operam
com uma estrutura linguistica menos variada e, frequentemente,
centrada em foérmulas repetitivas, enquanto os conteudos criticos
apresentam maior diversidade e sofisticacéo textual, alinhando-se
ao padrao observado nas demais analises estruturais.

4.2.5 Visualizacées dos Videos. A anilise quantitativa das visu-
aliza¢des (Figura 11(a)) revela que, embora o Topico 1 concentre um
volume significativamente maior de videos, o Topico 0 apresenta
maior média de visualiza¢des por video (21.736 contra 10.461). No
entanto, como a média é sensivel a valores extremos, essa discre-
pancia pode estar inflacionada por videos com grande audiéncia.
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Figura 10: Diversidade do vocabulario por topico (a esquerda) e densidade (a direita).

Para avaliar o desempenho tipico dos videos, a mediana fornece
uma medida mais robusta. Sob essa perspectiva, o Tépico 0 registra
uma mediana de 6.469 visualiza¢des, enquanto o Topico 1 apresenta
uma mediana bastante inferior, de apenas 228 visualizacdes. Esses
valores indicam realidades distintas: a maioria dos videos criticos
alcanca niveis relevantes de audiéncia, enquanto a maior parte
dos videos promocionais atrai pouco publico, com metade deles
sendo assistidos por menos de 228 usuarios. Esse cenario de baixo
desempenho esta associado a estratégias de canais que publicam
videos curtos com alta frequéncia, resultando em um volume mas-
sivo de contetido com baixo engajamento individual. Ainda assim,
o Topico 1 contém videos que viralizam com grande intensidade,
atingindo até 1.500.000 visualizac¢des, nimero muito superior ao
video mais assistido do Tépico 0, que alcanca 309.000 visualiza-
¢des. Essa dispersio é evidenciada pelo elevado desvio padrio das
visualizagdes no Topico 1 (75.365), valor aproximadamente sete
vezes maior que sua média, sugerindo forte assimetria e grande
variabilidade no alcance dos videos promocionais.

4.2.6 Curtidas dos Videos. A analise do nimero de curtidas por
video (Figura 11(b)) reflete o padrdo de engajamento ja observado
nas visualizac¢des. O Topico 0 apresenta uma média de 1.560 curtidas
por video, com mediana de 241, enquanto o Topico 1 possui média
de 511 curtidas e mediana de apenas 17. Esses dados sugerem que
os videos criticos tendem a gerar um engajamento mais consistente
por parte dos usuarios. Apesar do desempenho mediano reduzido
no Tépico 1, os videos mais populares desse grupo atingem picos
de curtidas mais elevados, alcancando até 84 mil, valor superior ao
méaximo de 46 mil curtidas observado no Tépico 0. O elevado desvio
padréo do Topico 1 (3.896), substancialmente maior que sua média,
indica uma distribui¢éo altamente desigual. Nota-se que, enquanto
a maioria dos videos recebe pouca ou nenhuma aprovagao, poucos
conteudos virais concentram grande volume de curtidas, superando
inclusive os niveis maximos do contetdo critico.

4.2.7 Comentarios dos Videos. Em relacio ao nimero de co-
mentarios (Figura 11(c)), o Topico 0 apresenta maior engajamento,
com média de 108 comentarios por video, superando os 60 comenta-
rios do Tépico 1. A mediana reforca essa diferenca: 26 comentarios
no Tépico 0, contra apenas 5 no Topico 1. Esses dados indicam que
o conteudo critico tende a ser mais eficaz na mobilizacéo do publico.
Apesar disso, o video com maior niimero de comentérios esta no
Topico 1, com mais de 4.400 interacdes, valor significativamente
superior ao pico de 1.454 comentarios registrado no Tépico 0. Essa
assimetria sugere que, embora a maioria dos videos de incentivo

372

gere pouco debate, uma parcela muito pequena de contetdos virais
alcanca altos niveis de engajamento, distorcendo a média. Assim
como nas demais métricas de engajamento, essa analise contribui
para uma compreensio mais ampla das manifestacoes discursivas
em cada grupo, compondo a resposta a RQ2 ao lado dos indicadores
linguisticos explorados na proxima subsecéo.

4.2.8 Caracteristicas Linguisticas. A Tabela 1 apresenta as 10
caracteristicas linguisticas com maior valor de Gini Gain, além de
uma breve descricdo de cada atributo. Observa-se que algumas
caracteristicas fornecem informag¢des complementares entre si, en-
quanto outras apresentam redundéncia. Por esse motivo, aplicou-se
um processo de selecdo com o objetivo de mitigar sobreposicdo
semantica entre atributos. Como resultado, quatro caracteristicas
com major capacidade discriminativa entre os Topicos 0 e 1 foram
selecionadas (destacadas em cinza na tabela).

As quatro caracteristicas finais selecionadas foram: (i) Diver-
sidade de Vocabulario (nao linear) — métrica que aplica uma
transformacéo ndo linear para captar varia¢des na variedade lexical;
(ii) Escolaridade — nivel educacional estimado necessario para
compreenséo do texto; (iii) Proporc¢ao de Substantivos Proprios
— frequéncia relativa de nomes proprios, como pessoas, lugares e
organizacdes; e (iv) Diversidade de Vocabulario (linear) — pro-
porcao direta entre vocabulario unico e total de palavras. A anélise
conjunta dessas features oferece multiplas perspectivas linguisticas
e estruturais sobre os conteidos. Na Tabela 2, sdo apresentados
os valores médios dessas caracteristicas para cada topico. Valores
acompanhados por um * indicam diferenca estatisticamente signifi-
cativa, conforme o teste de Mann-Whitney U aplicado na Secéo 3.3.4.

Conforme os resultados, todos os valores médios associados ao
Topico 1 (contetidos de incentivo ao jogo) sdo significativamente
inferiores, indicando construcdes linguisticas mais simples e pa-
dronizadas. No caso da diversidade de vocabulario (linear e ndo
linear), observa-se uma repeticio frequente de termos, reforcando
a hipotese de homogeneidade textual nas mensagens promocionais.
A versdo néo linear da métrica, em especial, evidencia com maior
sensibilidade essas diferencas, justificando sua inclusdo. A anélise
da escolaridade sugere que os videos do Tépico 1 exigem menor
nivel de instrugéo para compreensao, tornando-os mais acessiveis a
publicos com menor escolaridade. Essa acessibilidade pode potenci-
alizar o impacto social desses contetidos, sobretudo em audiéncias
vulneraveis. A proporc¢io de substantivos proprios também se
destaca como um fator discriminativo: os videos criticos (Tépico 0)
fazem uso mais intenso de nomes de institui¢des, figuras publicas
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Figura 11: Numero de visualizacdes por topico (a esquerda), curtidas (no centro) e comentarios (a direita).

e entidades, como “policia”, “influenciadores” e “Brasil”, refor¢cando
o teor investigativo e politico desses conteudos.

Caracteristica Descricao

uber_ttr_no_lem Analisa a diversidade do vocabulario de um texto,
(Diversidade do Vocabulario (mais complexo)) mas utilizando logs, permitindo a analise de forma
mais complexa, dado que a diversidade do vocabulario
nao cresce, necessariamente, de forma linear (nao usa
termos lematizados)

Analisa a diversidade do vocabulario de um texto, mas

utilizando logs, permitindo a analise de forma mais

uber_ttr

complexa, dado que a diversidade do vocabulario nao
cresce, necessariamente, de forma linear (usa termos
lematizados)

Indice que indica a escolaridade necessaria para se
compreender um texto

cole
(Escolaridade)

a_char_pw Numero médio de caracteres por palavra

a_syll_pw Numero médio de silabas por palavra

Analisa a diversidade do vocabulario de um texto, mas
utilizando logs, permitindo a anélise de forma mais

bilog_ttr_no_lem

complexa, dado que a diversidade do vocabulario nido
cresce, necessariamente, de forma linear. (Ndo utiliza a
diferenga dos valores de log entre o tamanho do texto
e do vocabulario, e ndo utiliza termos lematizados)

Analisa a diversidade do vocabulario de um texto, mas
utilizando logs, permitindo a analise de forma mais

bilog_ttr

complexa, dado que a diversidade do vocabulario niao
cresce, necessariamente, de forma linear. (Nao utiliza
a diferenca dos valores de log entre o tamanho do
texto e do vocabulario, e utiliza termos lematizados)

corr_propn_var Proporcio entre a quantidade de substantivos pro-

(Propor¢ao de substantivos) prios tnicos e o tamanho total de um texto

Proporcio entre a quantidade de substantivos pro-
prios tinicos e o tamanho total de um texto

root_propn_var
corr_ttr_no_lem Analisa a diversidade do vocabulario de um texto,

(Diversidade do bula 1

io (menos mas analiza de forma linear (denominador ¢ a raiz

quadrada de 2 vezes o tamanho do total do texto)

Tabela 1: Caracteristicas mais discriminativas.

Diversidade de Proporcio Diversidade de
Toépico vocabulario Escolaridade POTC vocabulario
< 1 de substantivos )
(néo linear) (linear)
0 57.048 25.257 5.752 6.327
1 32.991* 21.649" 4.747* 5.207*

Tabela 2: Valores das caracteristicas linguisticas para trans-
cricdes favoraveis e contrarias.

Esses achados complementam as analises anteriores e reforcam
a robustez da segmentacédo tematica realizada. Todos os resultados,
analisados em conjunto, respondem a RQ2, demonstrando que
as narrativas promocionais e criticas sobre o Fortune Tiger
no YouTube divergem significativamente em contetdo, es-
trutura linguistica e engajamento. As narrativas favoraveis
a0 jogo sio menos complexas e mais genéricas do ponto de
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vista linguistico, enquanto os conteudos criticos apresentam
maior riqueza lexical e sofisticacio discursiva.

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo debrucou-se sobre a produgéo audiovisual no YouTube
acerca do jogo Fortune Tiger, amplamente reconhecido como “Jogo
do Tigrinho”, inserido em um cenario de crescente inquietacio
social diante da disseminacédo de contetidos que promovem prati-
cas associadas a jogos de azar em plataformas digitais. Embora o
fendmeno ja tenha sido objeto de investigacdes anteriores, identifi-
camos uma lacuna metodoldgica substancial no que tange a analise
estruturada e linguistica de tais contetidos, especialmente sob a
perspectiva da atuacdo de influenciadores brasileiros e em escala
ampla, com o suporte de métodos quantitativos robustos.

Com o intuito de suprir essa lacuna, delineamos uma abordagem
linguistico-tematica que integra transcri¢do automatica, modela-
gem de topicos e extracdo sistematica de atributos textuais. Essa
estratégia analitica permitiu mapear a distribuicdo narrativa dos
videos entre discursos promocionais e criticos, bem como elucidar
suas distin¢des estruturais e discursivas de maneira sistematica e
replicavel. Os achados evidenciam uma predominéncia significativa
de videos com viés promocional, marcados por reduzida diversidade
lexical, estruturas reiterativas e baixa complexidade linguistica —
caracteristicas frequentemente associadas a estratégias de engaja-
mento superficial e de rapida absor¢éo. Em contraposicéo, os videos
de cunho critico demonstraram maior sofistica¢éo textual, com vo-
cabulario mais elaborado, riqueza expressiva e niveis superiores de
engajamento, indicando um discurso mais reflexivo e investigativo.

Como trabalhos futuros, propomos a ampliacdo da analise para
uma perspectiva multimodal, que contemple simultaneamente os
elementos visuais, sonoros e textuais do conteiido. Ademais, suge-
rimos investigacdes sobre a efetividade de mecanismos automatiza-
dos de moderacéo e rotulagem de contetdos sensiveis, bem como
reflexdes aprofundadas sobre os dilemas éticos e os desafios regu-
latorios decorrentes da promogéio de jogos de azar em ambientes
digitais, sobretudo em contextos de vulnerabilidade social.
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