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Abstract. Introduction: Steam is one of the largest digital game distribution
platforms in the world, hosting millions of textual reviews, including instances
of toxicity that evade automatic moderation. Objective: This work characterizes
toxicity in reviews produced by the Brazilian gaming community and examines
behavioral differences between toxic and non-toxic users. Methodology: A
dataset of over 600,000 reviews in Portuguese was analyzed using two automatic
detection models: Perspective API and Detoxify. Results: Toxic discourse
is marked by offensive vocabulary and graphic intensification, but often
coexists with positive recommendations and gameplay descriptions, challenging
automatic classifiers. Competitive games have the highest proportions of
toxicity, and toxic users are more engaged on the platform, yet are not penalized
with significantly higher probability than other users. Warning! This work and
the referenced data contain examples of offensive and hateful language.
Keywords Toxicity, Hate Speech, Steam, Digital Games, Content Moderation,
Natural Language Processing (NLP).

Resumo. Introducdo: A Steam é uma das maiores plataformas de distribuicdo
de jogos digitais do mundo, reunindo milhoes de avaliacoes textuais,
incluindo manifestacoes de toxicidade que escapam a moderacdo automdtica.
Objetivo: Este trabalho caracteriza a toxicidade nas avaliagoes produzidas
pela comunidade brasileira e as diferencas comportamentais entre usudrios
toxicos e ndo toxicos. Metodologia: Um conjunto de dados de mais de 600
mil avaliagoes em portugués foi analisado com dois modelos de deteccdo
automdtica: Perspective API e Detoxify. Resultados: O discurso toxico é
marcado por vocabuldrio ofensivo e intensificagcdo grdfica, mas frequentemente
coexiste com recomendagoes positivas e descricoes de gameplay, desafiando
classificadores automdticos.  Jogos competitivos concentram as maiores
proporgades de toxicidade, e usudrios toxicos sdo mais engajados na plataforma,
mas ndo sdo punidos com probabilidade significativamente maior que os
demais. Atencdo! Este trabalho e os dados referenciados contém exemplos
de linguagem ofensiva e odiosa.

Palavras-Chave Toxicidade, Discurso de Odio, Steam, Jogos Digitais,
Moderacdo de Conteitido, Processamento de Linguagem Natural (PLN).

1. Introducao
A Steam consolidou-se como um dos maiores ecossistemas digitais de distribuicdo de
jogos do mundo [Wijman 2018], reunindo milhdes de usudrios ativos e um volume
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massivo de avaliacOes textuais associadas aos jogos disponiveis [Backlino Team 2026].
Esse ambiente configura-se como um dos maiores acervos de jogos digitais, contendo
ndo apenas opinides sobre produtos, mas também manifestacdes sociais, culturais e
comportamentais dos usudrios em larga escala [Plunkett 2013, xPaw 2026].

Entre esses fendmenos, destaca-se a toxicidade, entendida aqui como o conjunto
de manifestagdes linguisticas que expressam agressividade, hostilidade ou linguagem
ofensiva capaz de degradar a experiéncia de outros usudrios [Lees et al. 2022]. No
contexto de jogos digitais, esse fendmeno apresenta caracteristicas particulares, uma
vez que termos potencialmente agressivos podem ser parte de descricdes mecanicas
da gameplay [Sun et al. 2025], e expressoOes ofensivas sdo frequentemente empregadas
como recurso humoristico ou intensificador discursivo dentro desse ecossistema
[Sun et al. 2025], o que impde desafios semanticos a sistemas autométicos de moderacao.

O Brasil ocupa uma posi¢cdo de destaque nesse ecossistema, sendo um dos
dez maiores mercados de jogos do mundo [NewZoo 2024], e a comunidade brasileira
¢ reconhecida por sua expressividade e alto volume de interagdes na plataforma
[Valve Corporation 2026b]. Além disso, o portugués brasileiro apresenta caracteristicas
lexicais e pragmdticas proprias — como o uso de girias, palavroes e recursos humoristicos
com alta carga semantica ambigua — que tornam a detec¢do automdtica de toxicidade
particularmente desafiadora [Moreira et al. 2026]. Estudar a toxicidade no contexto
brasileiro €, portanto, tanto uma contribui¢do linguistica quanto uma demanda prética para
o desenvolvimento de sistemas de moderag¢ao mais inclusivos e culturalmente situados.

Diante desse cendrio, este trabalho propde uma caracterizacao da toxicidade na
Steam, através das avaliacdes de titulos produzidas pela comunidade gamer brasileira. A
investigacao € orientada pelas seguintes questdes de pesquisa: QP1: O que caracteriza
uma avaliag¢do toxica e qual é sua composicdo lexical? QP2: Em quais contextos — jogos
e marcadores populares — a toxicidade ocorre com maior frequéncia? QP3: Quais sdo
as diferencas comportamentais entre usudrios toxicos e ndo toxicos na plataforma?

Para responder essas questdes de pesquisa, realizou-se uma coleta e filtragem
de avaliacdes em portugués publicadas em titulos da Loja Steam!, resultando em um
conjunto de dados de mais de 600 mil textos. Em seguida, cada avaliagdo foi classificada
com base em dois modelos de detec¢do automética de toxicidade — a Perspective API
[Google 2026] e o Detoxify [Unitary 2024]. Complementarmente, aplicou-se modelagem
temadtica para identificar os tépicos recorrentes nas avaliacdes téxicas e nao toxicas. Por
fim, realizou-se uma andlise do perfil comportamental dos usudrios, cruzando métricas de
atividade na plataforma com os rétulos de toxicidade atribuidos.

Em resumo, os resultados revelam que, do ponto de vista linguistico, o discurso
toxico é fortemente marcado por vocabuldrio ofensivo e afeto negativo, mas emerge
também em contextos ndo hostis — como descri¢cdes de gameplay ou expressdes de
humor —, refor¢ando o desafio para classificadores automaticos. De uma perspectiva
contextual, jogos competitivos e de conteido violento concentram as maiores propor¢oes
de toxicidade. Por fim, usudrios téxicos tendem a ser mais ativos na plataforma em
multiplas dimensdes, mas nio sdo punidos com probabilidade significativamente maior
que os demais usudrios.

'https://store.steampowered.com/
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2. Trabalhos Relacionados

A toxicidade em ambientes digitais tem sido amplamente investigada na literatura, com
especial atencdo a plataformas de redes sociais [Waseem e Hovy 2016, Lima et al. 2020].
Nesses contextos, ferramentas automadticas de deteccdo — como a Perspective API
[Google 2026] e o Detoxify [Unitary 2024] — tornaram-se instrumentos centrais para
identificar discurso ofensivo em larga escala [Lees et al. 2022], embora avaliagdes criticas
apontem limitacOes relevantes nesses sistemas, como a incapacidade de considerar o
contexto conversacional e a presenca de vieses contra dialetos minoritdrios devido a
dependéncia excessiva de pistas lexicais [Pavlopoulos et al. 2020, Gehman et al. 2020].

A literatura tem refletido essa preocupacdo de forma crescente também no
contexto de jogos digitais. Em uma revisdo de escopo, [Gibrim et al. 2025] levantaram
49 estudos sobre toxicidade e discurso de 6dio em jogos digitais, revelando que
a drea foca primariamente na dindmica de titulos especificos — como DOTA 2
[Blackburn e Kwak 2014] e League of Legends [Kou2020] —, com é&nfase na
comunicacdo in-game. Plataformas de distribuicdo e suas comunidades de avaliagdo
permanecem, portanto, sub-exploradas.

Do ponto de vista do consumidor brasileiro, [Vasconcelos et al. 2025]
investigaram o perfil de jogadores pagantes no Brasil, identificando narrativa, jogabilidade
e graficos como principais fatores de decisdo de compra, enquanto [Peron et al. 2025]
apresentam um ensaio tedrico que desmistifica associacdes entre videogames, vicio e
violéncia, destacando seus beneficios cognitivos e emocionais. Nenhum desses trabalhos,
contudo, é conduzido na Steam ou examina o comportamento téxico nas interagdes
publicas da comunidade brasileira. O presente trabalho endereca essa lacuna ao deslocar
o olhar do interior dos jogos para as avaliacdes publicas dessa plataforma, caracterizando
o discurso toxico produzido pela comunidade brasileira nesse ambiente.

3. Metodologia

A metodologia foi estruturada em quatro etapas principais, ilustradas na Figura 1:
(i) coleta e filtragem dos dados (Seg@o 3.1); (ii) aplicagdo e comparacdo das métricas
de detecc¢do selecionadas (Secdo 3.2); (iii) rotulacdao de avaliagdes toxicas (Secao 3.3); e
(iv) aplicagdo de técnicas auxiliares para as anélises (Se¢ao 3.4).

3.1. Coleta e Filtragem dos Dados

Os dados foram coletados por meio da Steam API [Valve Corporation 2026¢] entre
setembro de 2024 e abril de 2025, seguindo um processo sequencial. Inicialmente, foram
coletados 169.141 titulos disponiveis na loja, acompanhados de metadados como nome,
marcadores populares (tags)* e avaliacdes de usuarios. Em seguida, a partir desses titulos,
foram coletados 89.713.199 comentdrios, incluindo texto, data de publicacdo e dados
publicos de identificagdo do usudrio. Por fim, a partir dos comentarios, foi extraida uma
base de 21.513.415 usudrios unicos, contendo informacdes como nimero de jogos na
biblioteca, nivel na plataforma e localizacio geografica autodeclarada.

3.2. Aplicacao de Métricas de Deteccao e Filtragem Adicional

Para identificar conteido tdxico, aplicamos, inicialmente, a Perspective API como
métrica de deteccdo de toxicidade, em razdo de sua ampla aceitacdo na literatura

Marcadores populares sdo rétulos atribuidos pela prépria comunidade para descrever caracteristicas dos
jogos, como estilo, mecanicas e temas. Mais informacdes: https://store.steampowered.com/tag/.
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Figura 1. Etapas metodoldgicas adotadas no estudo.

[Lees etal. 2022]. A fim de tornar os resultados mais robustos, incorporou-se
também o Detoxify como métrica complementar — refor¢cado pelo recente antncio
de descontinuagdo da primeira [Vadim Berman 2026]. Em ambas as métricas, cada
comentario recebeu uma pontuagdo continua no intervalo [0, 1], além da indicacdo de
idioma do texto fornecida pela Perspective API. A consisténcia entre as ferramentas foi
avaliada pelas correlacdes entre suas pontuacdes sobre o conjunto de dados completo,
revelando concordancia moderada: coeficiente de Pearson de 0,7462 e de Spearman de
0,5755.

Realizou-se, entdo, uma etapa adicional de filtragem, composta por: selecdo de
perfis localizados no Brasil, retencdo exclusiva das avaliacdes redigidas em portugués e
remocgao de usudrios e jogos que, apds esses filtros, ndo apresentavam nenhum comentario
associado. O conjunto de dados final totaliza 605.938 avaliagdes de 246.311 usudrios
distintos, distribuidas entre 17.666 titulos que apresentam ao menos uma andlise no
idioma.

3.3. Rotulacio de Mensagens Toxicas

Para calibrar os limiares para classificacdo de mensagens tdxicas, conduzimos um
processo de anotagdo humana com trés avaliadores independentes. As pontuagdes de cada
modelo foram segmentadas em bins de amplitude 0,1 — i.e., [0,0, 0,1), [0,1, 0,2), ...,
[0,9, 1,0] — e de cada intervalo foram amostradas avalia¢cdes para compor um conjunto
de 200 instancias por métrica. Os anotadores classificaram cada mensagem como TOXICA
ou NAo TOXICA, sem acesso ao jogo de origem nem as pontuacdes dos modelos, a fim de
evitar viés de ancoragem.

A concordancia entre anotadores foi mensurada pelo Fleiss’ Kappa [Fleiss 1971],
calculado globalmente sobre todas as amostras. O Detoxify alcancou « = 0,8533
(concordancia quase perfeita), ao passo que a Perspective API obteve « = 0,7533
(concordancia substancial), conforme a escala de [Landis e Koch 1977]. Esses resultados
indicam que o Detoxify produz pontuagdes mais alinhadas ao julgamento humano no
contexto investigado. Com base nessa avaliagdo, definiram-se limiares distintos para
cada ferramenta: avaliagdes com pontuacdo > 0,9 no Detoxify ou > 0,7 na Perspective
API foram classificadas como t6xicas, resultando em 8.640 ocorréncias distribuidas entre
7.657 perfis unicos. Para os fins deste trabalho, denomina-se usuArio Téxico todo perfil
que produziu ao menos uma avaliagdo classificada como téxica.

A Figura 2 apresenta a fun¢do de distribuicdo acumulada (CDF) das pontuacdes de
ambos os modelos. O Detoxify cresce mais rapidamente nas faixas baixas de toxicidade,
atribuindo pontuacdes consideravelmente mais elevadas do que a Perspective API para a
maioria dos comentdrios toxicos — diferenca que reflete distingdes de calibracado entre as
ferramentas. As linhas verticais tracejadas marcam os limiares adotados.

O diagrama de Venn da Figura 3 detalha a sobreposicao entre os conjuntos
sinalizados por cada modelo. Das avaliagdes identificadas por alguma das ferramentas,
apenas 1.872 (21,7%) sao detectadas por ambos; 911 (10,5%) sdo sinalizados
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exclusivamente pela Perspective APl e 5.857 (67,8%) exclusivamente pelo Detoxify. Essa
assimetria evidencia que os modelos capturam perspectivas distintas, refor¢cando a adog¢ao
da unido como critério de rotulacdo, de modo a maximizar a cobertura do fendmeno.

3.4. Técnicas Complementares

Para identificar e quantificar a relevancia dos termos presentes nas avaliacdes, empregou-
se Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) [Salton e Buckley 1988]. O
método foi aplicado separadamente sobre o subconjunto téxico e o conjunto de avaliagdes
regulares, com o objetivo de isolar o vocabuldrio que caracteriza e diferencia o discurso
toxico na plataforma. Ao ponderar a frequéncia local de cada termo contra a sua
ocorréncia no conjunto de dados global, o TF-IDF penaliza palavras de uso generalizado e
destaca aquelas com maior poder discriminativo em cada classe. A andlise dos resultados
obtidos € apresentada na Sec¢do 4.1.

Para a modelagem temadtica das avaliacdhes toxicas, aplicou-se o
BERTopic [Grootendorst 2022] com embeddings gerados pelo modelo multilingue
paraphrase-multilingual-MinilM-L12-v2 [Reimers e Gurevych 2019], reducao
dimensional via UMAP [Mclnnes et al. 2018] e clusterizacio via HDBSCAN
[Mclnnes e Healy 2017].  Para garantir reprodutibilidade, fixou-se uma semente
global (seed = 3) em todas as etapas estocdsticas do pipeline — geracao de embeddings,
redu¢do dimensional e inicializacdo dos geradores de nimeros aleatorios.

A rotulagdo dos topicos resultantes foi realizada com auxilio do modelo de
linguagem Claude Sonnet 4.6 (Anthropic). Para cada topico, forneceram-se ao modelo
as palavras-chave geradas automaticamente pelo BERTopic e uma amostra representativa
das avaliacdes atribuidas ao respectivo cluster. O modelo foi, entdo, instruido a propor
um rétulo sintético que capturasse o fendmeno semantico central do grupo. Os resultados
dessa etapa sdo discutidos na Secdo 4.1.

4. Resultados
4.1. QP1 - Caracterizacao de uma avaliacao toxica

A andlise dos escores de TF-IDF (Tabela 1) permite delinear um perfil linguistico
caracteristico das avaliagOes classificadas como toxicas na plataforma, distinguido-as, de
forma consistente, das avaliacOes regulares. Foi observado, também, uma recorréncia
de sequéncias do simbolo ® no corpus téxico, evidenciando uma tentativa de moderagao
automdtica da Steam [Valve Corporation 2026a] — na qual palavrdes s@o substituidos
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por simbolos — mas que se mostra ainda superficial, uma vez que o conteido ofensivo
permanece identificdvel pelo contexto.

Do ponto de vista da composi¢do lexical, as avaliagdes téxicas sdo marcadas pela
predominéncia de termos ofensivos e de baixo caldo, com alta frequéncia relativa em seu
grupo e ocorréncia minima nos textos regulares. Termos como lixo, caralho, porcaria
e porrada apresentam escores TF-IDF cerca de 40 vezes mais elevados nas avaliacdes
téxicas do que nas regulares, evidenciando seu papel como marcadores quase exclusivos
de discurso toxico na plataforma. Casos extremos, como fodase e maldito, chegam a
escores 100 vezes superiores, configurando fortes indicadores de toxicidade.

Tabela 1. Valores de TF-IDF para termos de tendéncia regular e téxica.

Tendéncia Regular Tendéncia Téxica

Termo TF-IDF Tox. TF-IDF Neu. ‘ Termo TF-IDF Tox. TF-IDF Neu.
bom 0.034269 0.123506 lixo 0.046950 0.001007
bem 0.006324 0.029516 caralho 0.035835 0.001176
divertido 0.005045 0.025076 SeXo 0.020197 0.000377
recomendo 0.012031 0.027735 matar 0.017742 0.001092
excelente 0.000968 0.015173 porcaria 0.015644 0.000198
histéria 0.002446 0.016404 porrada 0.014296 0.000257
melhor 0.010770 0.024339 pau 0.011858 0.000186
6timo 0.002230 0.015724 bunda 0.009274 0.000077
top 0.002536 0.014075 fodase 0.008887 0.000016
otimo 0.002151 0.012382 tiro 0.009017 0.001339
boa 0.002891 0.012879 odeio 0.008231 0.000557
legal 0.006764 0.016045 mata 0.007412 0.000534
jogabilidade 0.002775 0.012038 caguei 0.007119 0.000266
pena 0.004415 0.013496 bomba 0.006864 0.000365
vale 0.004712 0.013733 maldito 0.006477 0.000053

Outra caracteristica notavel é o carater de expressdo emocional negativa do
vocabuldrio téxico. Enquanto as avaliacdes regulares t€ém maior escore em termos
relacionados a atributos do jogo (e.g., divertido, historia, jogabilidade) ou recomendagdes
(e.g., recomendo, bom, excelente), as avaliacdes toxicas empregam uma linguagem
orientada ao afeto negativo e a agressividade, com verbos de a¢do violenta (e.g., matar)
e substantivos de cunho depreciativo (e.g., lixo, porcaria). Isso sugere que a avaliagdo
téxica ndo apenas julga negativamente o produto, mas dirige sua carga semantica a
provocagdo, ao insulto ou a expressao de raiva — em detrimento da critica articulada.

Essa combinacdo entre vocabuldrio ofensivo e recursos grificos de intensificacao
¢ exemplificada em dois casos representativos. No comentdrio “Jogo lixo trava para
caralho e ainda paguei 90 conto na YP®®® que um jogo lixo lixo vai toma no no ¥
jogo lixo do caralho” (avaliagdao do jogo Automobilista 2), a repeticao exaustiva de lixo
e caralho evidencia o uso de termos ofensivos como estratégia de énfase. No segundo,
“JOGO LIXOOO0O0O0O0000 VERGONHOSO NEM PAGANDO DA PRA JOGAR ISSO”
(Astra Nova), o usudrio combina caixa alta e alongamento vocélico (LIXOO0O0OO00) —
recurso tipico do discurso digital agressivo para simular énfase prosddica na escrita.

No entanto, a presenca de linguagem téxica ndo implica necessariamente uma
avaliacdo negativa do produto: 70,3% das avaliagdes toxicas ainda recomendam o
jogo analisado. Nesses casos, o vocabuldrio se manifesta de forma desvinculada do
julgamento critico, assumindo func¢des expressivas distintas e impondo desafios severos a
classificagdao automatica em NLP.
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Esse desafio semantico se manifesta principalmente por meio de dois fendmenos.
O primeiro € a contaminagdo do vocabuldrio pelas proprias mecanicas do jogo. Termos
que indicariam ameaca ou violéncia em outros contextos muitas vezes descrevem apenas
a gameplay, como em “Muito legal matar o amiguinho com a bombinha” (Magicka)
e “jogo muito brabo, pato pato tiro tiro porrada porrada, recomendo” (Duck Game).
Nesses casos, os termos provavelmente ndo carregam inten¢do de agredir outros usudrios,
mas refletem acdes literais dentro do ambiente virtual. Ja o segundo é a toxicidade
performdtica. Em muitos casos, usudrios se apropriam de termos ofensivos ndo para
atacar um alvo especifico, mas como um registro coloquial extremo, expressando humor
absurdo ou hiperbolizando emoc¢des dentro de uma subcultura gamer. Isso fica evidente
em trechos como “chorei igual uma vagabunda” (Tell Me Why), visto que, embora os
classificadores automaticos acionem alertas devido a carga semantica isolada do termo, a
intencao do usudrio € apenas demonstrar entusiasmo de forma informal, sem a intencao
de atacar qualquer interlocutor.

Bertopic. Os resultados do BERTopic estao sumarizados na Tabela 2. Os dois maiores
clusters agrupam formas distintas de critica agressiva. CriticA Gengrica (n = 5.107)
retine desde spam repetitivo e trollagem — incluindo avaliacdes em que nomes ou
mecanicas de jogos como Celeste e Cookie Clicker sdo repetidamente utilizados como
forma de provocagdo — até xingamentos soltos sem alvo definido. FrRusTrRa¢A0 TEcNICA
(n = 1.431), por sua vez, centrada em reclamacdes sobre qualidade, custo-beneficio e
tempo desperdicado. A separagdo entre os dois evidencia que a toxicidade motivada por
insatisfacdo com o produto nao é uniforme, podendo emergir como uma critica difusa e
emocional ou uma critica mais articulada, ainda que agressiva.

Tabela 2. Resumo dos topicos gerados pelo BERTopic, com volume, roétulo
sintetizado e palavras-chave representativas.

#Avaliacoes Topico Palavras-chave

5107 Critica Genérica clica, bolas, odeio, bom, caralho, celeste, mata, matar, vai, vc

1431 Frustracdo Técnica lixo, porcaria, vai, vc, tempo, horas, ter, dinheiro, desse, nao

361 Contetddo Adulto sexo, penis, melhor, sex, anal, bom, faltou, gostoso, drogas, ter

317 Vocabuldrio de Gameplay bomba, tiro, nazistas, nazista, porrada, matar, bom, bala, nazi, racista

207 Odio Explicito pssimo, odeio, ruim, caralho, mal, otimizado, pior, horrvel, pattico, sucks

97 Discurso Homofébico gay, brasil, china, sinto, sexo, mae, garoto, porque, local, vergonho

61 Contetdo Viral sexo, fao, mulheres, bonito, porque, amigas, sexy, fazer, fiz, nua

56 Discurso Xenofdobico macaco, argentino, macacos, argentinos, dardo, vai, xingar, pipa, dinossauros, passar
49 Critica Localizada brasil, brasileiro, brasileiros, aumentou, buga, servidor, empresa, servidores, tomar,

pirateado
44 Giria Sexual pau, lendo, ta, duro, pega, bom, correndo, curto, escrevi, legal

Um tépico curioso € VocaBULARIO DE GAMEPLAY (n = 317), cujas palavras-chave
— bomba, tiro, nazistas, porrada, matar — correspondem, em sua maioria, a descri¢des
literais de mecanicas de jogos de acdo. Os documentos representativos confirmam que a
maioria das avaliagdes nesse cluster sao positivas, como “tiro, desarma bomba, morre,
rage cabo” (Counter-Strike 2) e “Excelente jogo. Campanha extensa com historia
intrigante. E é muito divertido matar os nazistas! Vale cada centavo.” (Wolfenstein:
The New Order). Trata-se, portanto, de falsos positivos nos quais o classificador reage
ao vocabuldrio sem considerar o contexto dos géneros dos jogos.

Identificam-se, ainda, alguns tépicos de conteido sexual semanticamente
distintos, evidenciando que um vocabuldrio semelhante pode emergir de motivacdes
opostas. O tépico ConTEUDO Apurto (n = 361) agrupa vocabulério explicito caracteristico
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de jogos de nicho, onde esse registro € parte do discurso esperado. O tépico CONTEUDO
VIRAL (n = 61) isola um copypaste de virilidade exagerada — uma narrativa humoristica
em que o narrador afirma repetidamente fazer “muito sexo com mulheres” e compara
explicitamente essa experiéncia ao jogo em questdo — postada sistematicamente como
avaliacdo de titulos ndo relacionados ao tema. Discurso Homor6BICO (n = 97), por sua
vez, agrupa usos do termo gay como xingamento ou marcador informal, com ocorréncias
que variam do insulto direto a apropriag¢ao coloquial ambigua.

Complementarmente, Opio Expricito (n = 207), com linguagem de repidio
direto ao jogo ou ao desenvolvedor; Discurso XENOFOBICO (n = 56) retine dois
padrdes: avaliacOes como “O macaco de gelo co¢a a bunda” (Bloons TD 6) descrevem
personagens do jogo, enquanto “um bom tiroteio mas cuidado com os argentinos aqueles
vagabundos a xenofobia é tdo ruim que provavelmente foi inventada por um argentino
fdp” (Counter-Strike 2) expressa hostilidade genuina a jogadores estrangeiros em
contexto competitivo; Critica LocaLizaba (n = 49) retine reclamagdes sobre servidores
e sobre a experiéncia da comunidade brasileira na plataforma; e GirRia SEXuAL (n = 44)
apresenta um vocabuldrio sexual informal e desvinculado de ataques diretos.

Em conjunto, os tépicos revelam que a toxicidade observada na plataforma nao
¢ uniforme pois emerge de contextos distintos — competitivos, temdticos, culturais — e
assume formas que vao do insulto deliberado ao falso positivo estrutural.

4.2. QP2 - Onde a toxicidade acontece

A fim de identificar os contextos em que a toxicidade se manifesta com maior frequéncia,
a andlise foi conduzida em relacdo as fags e jogos individuais — duas dimensdes
complementares. Em ambos os casos, adotou-se como critério de representatividade
estatistica o percentil de 90% (P90) por volume de avaliagcdes, considerando apenas as
entidades que ultrapassam esse limiar.

Entre as tags com maior propor¢do de toxicidade (Figura 4a), distinguem-se trés
padrdes. O primeiro € a competicdo direta entre jogadores, representada por TEAM-BASED
(2,15%), PvP (1,89%) e ONLINE Co-Op (1,76%). O exemplo (1) ilustra como a euforia de
uma jogada é rapidamente convertida em uma agressividade dirigida aos adversarios.

(D) “vai passa a bola aqui no meio, belo passe, olha esse chute, Y9®® que pariu que golaco do

caralho, ¥YY YWWWY ¢y sou muito YO, todos voces, abaixem e me chupem, seus lixos, eu sou
literalmente Jesus Cristo desse jogo, seus pobres imundos”. (Pro Soccer Online)

O segundo € o contetddo tematico violento — Gore (1,96%), SHooter (1,83%) e
VioLent (1,87%) —, cujas comunidades tendem a fazer uso de um padrdo linguistico
mais agressivo. FPS (2,00%) e First-Person (1,94%) aparecem entre os marcadores
mais toxicos por serem mecanicas frequentemente associadas a ambos os contextos
— competicdo e violéncia. O exemplo (2) ilustra essa sobreposi¢do, combinando o
vocabuldrio violento com a frustracdo dirigida ao desenvolvedor.

2) “Parabéns, qonseguiram estragar um 6timo jogo, empresa incompetente do caralho. ERA SO

FAZER O BASICO SEUS FILHO DA P(_)TA! NEM A 99%%® DO cl_righthand 0 TEM NESSE

LIXO AGORA,S6 sabe trazer atualizacdo que aumenta venda de skin, mas o jogo e o anti-cheat
ves deixam cagados... Vermes imundos!” (Counter-Strike 2)

Por fim, o mais contraintuitivo ¢ CoMmepyY (1,88%), sugerindo que contextos humoristicos
favorecem linguagem mais agressiva, onde os limites entre o jocoso e o ofensivo tendem
a se tornar difusos. O comentdrio “zumbis nazistas, aliens, poder anal, entrei no cool
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Figura 4. Proporgao de toxicidade (corte P90) agrupada por (a) tags e (b) jogos.

de um gay, meus peidos tém poderes, isto é South Park. Amei!” (South Park™: The
Stick of Truth™) é uma recomendacgao entusiasmada, mas emprega vocabuldrio que os
classificadores identificam como t6xico — evidenciando como o contexto do jogo € o
humor adulto podem gerar falsos positivos e desafiar sistemas de moderac¢do automaética.

Os jogos com maior propor¢do individual de toxicidade sdo apresentados na
Figura 4b. Trés dos dez titulos possuem comunidades que normalizam um vocabulario
explicito em suas interacoes — Hentai Furry (11,54%), Changed (9,62%) e Genital
Jousting (8,33%) —, nas quais a linguagem classificada como toxica reflete convengdes
do grupo e do contetddo do jogo, e ndo necessariamente uma inteng¢ao ofensiva.

Um segundo grupo é composto por jogos de violéncia extrema — Paint the Town
Red (9,94%), ULTRAKILL (9,06%), Wolfenstein: The New Order (8,84%) e Fear &
Hunger (8,75%) —, nos quais a toxicidade tem origem dupla. De um lado, o vocabulario
utilizado para descrever a gameplay — termos como sarrafo, porrada e morte — pode
ser capturado pelo classificador como ofensivo mesmo quando descreve mecanicas do
jogo. De outro, a imersdo continua em conteido violento parece normalizar um registro
que ocasionalmente cruza para a agressividade genuina, como em “Amo dar porrada em
pessoas cuibicas, melhor que chutar mendigo na rua.” (Paint the Town Red), onde a
violéncia do jogo € explicitamente comparada a violéncia contra pessoas reais.

Por fim, destacam-se PANICORE (9,26%), Garten of Banban (8,77%) e Granny
(8,43%), jogos de horror indie com mecanicas simples e publico casual. Nesses, a
toxicidade aparece na reacdo emocional exagerada ao conteido, e na frustragdo com a
qualidade do jogo expressa de forma agressiva.

4.3. QP3: Diferenca entre os usuarios

Com o objetivo de entender as diferencas comportamentais entre usudrios regulares e
usudrios téxicos na plataforma, analisou-se o total de comentdrios, nimero de jogos na
conta e nivel do usudrio na plataforma.

A distribui¢do do total de avaliacdes por usudrio (Figura 5a) revela que usudrios
toxicos tendem a ser mais ativos: ao percentil de 50%, esse grupo acumula até 8
avaliagdes, enquanto usudrios regulares apresentam até 3 para o mesmo ponto da
distribuicdo. Padrdo andlogo emerge na distribuicdo do nimero de jogos por conta
(Figura 5b). Ao percentil de 50%, usudrios toxicos possuem até 75 jogos, contra 54
dos usudrios regulares. A distribuicdo de niveis (Figura 5c) é menos assimétrica, mas
confirma a tendéncia, uma vez que, ao percentil de 50%, usudrios atingem até o nivel
12, enquanto os regulares chegam ao nivel 10. O nivel de um perfil na Steam reflete o
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Figura 5. Distribuicoes acumuladas (CDF) das métricas analisadas

engajamento geral do usudrio, sendo determinado por atividades como aquisi¢cdo de jogos,
conquistas, participa¢ido em eventos e interagdes na comunidade.

Consolidados, os resultados indicam que usudrios toxicos sdo, em média, mais
ativos na plataforma em multiplas dimensdes, ao passo que publicam mais avaliagdes,
possuem mais jogos e apresentam maior progressao no sistema de niveis, o que sugere
maior investimento e permanéncia na plataforma. Contudo, a andlise da taxa de
banimento revela um comportamento contraintuitivo. Dos 7.657 usudrios classificados
como toxicos, 279 (3, 6%) ja foram banidos, enquanto que os 238.613 usudrios regulares,
7.044 (3,0%) sofreram a mesma sang¢do. A diferenga proporcional é pequena —
especialmente considerando que os usudrios toxicos produziram ao menos uma avaliagao
classificada como téxica. Em outras palavras, apesar de apresentarem maior atividade e,
consequentemente, maior potencial de impacto negativo na comunidade, esses usudrios
nao sdo punidos com probabilidade significativamente maior.

5. Conclusao

Este trabalho investigou a toxicidade nas avaliacdes da Steam produzidas pela
comunidade brasileira, revelando um fendmeno heterogéneo e semanticamente complexo.
A andlise lexical evidenciou que a linguagem ofensiva frequentemente coexiste com
recomendacOes positivas e descricdes de gameplay (QP1), desafiando a premissa de que
toxicidade e hostilidade sdo equivalentes. Jogos competitivos e de conteido violento
concentram as maiores propor¢des desse comportamento (QP2), enquanto usudrios
téxicos, apesar de mais engajados, escapam a puni¢do na mesma medida que os demais
(QP3) — sinalizando lacunas nos mecanismos de moderagdo da plataforma.

Do ponto de vista metodolégico, a combinacdo de deteccao automética e anotagao
humana revelou divergéncias relevantes entre a Perspective API e o Detoxify, refor¢cando
a necessidade de abordagens multi-modelo em dominios linguisticamente especificos.
Trabalhos futuros podem estender a andlise a avaliacdes em outros idiomas e culturas,
ampliando o escopo do dataset, além de incorporar modelos sensiveis ao contexto para
mitigar os falsos positivos estruturais identificados. Espera-se que os resultados aqui
apresentados sejam uteis tanto para pesquisadores da drea de PLN e moderacdo de
conteddo quanto para desenvolvedores e plataformas de distribuicao digital que buscam
compreender e mitigar comportamentos toxicos em comunidades de jogadores.

Declaraciao de uso de IA. O modelo Claude Sonnet 4.6 (Anthropic) foi utilizado para
a geragao de topicos sintéticos, conforme a metodologia, e para revisao textual. Todo o
contetido analitico e intelectual deste estudo € de autoria exclusiva dos autores.
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