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ABSTRACT
Twitch is a livestream sharing and interaction platform that strongly
attracts young audiences due to its strong gaming presence. When
watching a livestream, users see a list of channels with live streams
suggested by the platform. In this study, we used the concept of
personas (aged 13, 15, and 18) to represent the child and adoles-
cent audience on Twitch, to simulate their access in Brazil and
the United States, and to characterize the recommendations to this
audience in both countries. Our personas watched live streams of a
set of popular games, and for each stream watched, we collected
the suggested streams for more than a month for each persona.
Our results highlight and fill a gap in the literature: the presence of
inappropriate content in these platform suggestions for children
and adolescents, including rewards, games with inappropriate age
ratings, advertisements, tags, and titles with inappropriate words.
Our results can contribute to fostering public policies and compu-
tational improvements that contribute to a safer user experience
within social media for children and adolescents.
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1 INTRODUÇÃO
As mídias sociais estão cada vez mais presentes no cotidiano das
pessoas, incluindo crianças e adolescentes. Embora a maioria das
plataformas estabeleça a idade mínima de 13 anos para uso, e exis-
tam diversas ferramentas de controle parental [2, 49] bem como
versões adaptadas de plataformas para o público infantil (e.g., You-
Tube Kids1), estudos recentes mostram um crescimento expressivo
da participação de crianças nessas plataformas [31, 38, 57], inclu-
sive entre faixas etárias muito jovens [19, 40]. Estas estatísticas
demonstram que restrições etárias são amplamente burladas [49].
Esse cenário é especialmente preocupante porque crianças e adoles-
centes ainda estão em processo de desenvolvimento de habilidades
cognitivas e de pensamento crítico, o que os torna particularmente
vulneráveis a riscos associados ao uso dessas plataformas, incluindo

1https://www.youtubekids.com/

In: Proceedings of the Brazilian Symposium on Multimedia and the Web (WebMe-
dia’2025). Rio de Janeiro, Brazil. Porto Alegre: Brazilian Computer Society, 2025.
© 2025 SBC – Brazilian Computing Society.
ISSN 2966-2753

exposição a conteúdos inadequados, cyberbullying, distúrbios do
sono, sintomas de depressão e outros problemas psicológicos[8, 54].

Especificamente quanto à exposição a conteúdos de mídias so-
ciais, vários estudos recentes demonstraram um aumento expres-
sivo no número de crianças (e adolescentes2) expostas a conte-
údos indevidos como propaganda direcionada [12] e conteúdos
potencialmente danosos (e.g., violência, linguagem abusiva, temas
sexuais)[6, 24, 26, 30, 41, 55].

A maioria dos estudos anteriores concentra-se no YouTube, dada
sua popularidade global. Este trabalho, por outro lado, volta-se à
Twitch, uma plataforma de transmissões ao vivo (streams) que com-
bina conteúdo de jogos com recursos de redes sociais, cuja base de
usuários tem crescido rapidamente sobretudo entre os jovens[16].
Atualmente, a plataforma soma mais de 7 milhões de streamersmen-
sais e 2 milhões de espectadores simultâneos em todo o mundo[53].

A despeito desta popularidade, pesquisas sobre o uso da Twitch
por crianças ainda são escassas [24, 28, 45]. Um dos poucos estudos
disponíveis utilizou a API da plataforma para identificar transmis-
sões com tags que remetem a conteúdo infantil (e.g., kids, family) e
coletou seus metadados [45]. A análise revelou que várias dessas
transmissões incluíam conteúdo sensível, sem classificações indi-
cativas apropriadas, o que sugere um potencial de exposição de
crianças a riscos quando estas tentassem acessar tais conteúdos.

Este estudo complementa a análise anterior ao investigar as pro-
priedades das streams sugeridas pela Twitch sempre que um usuário
assiste a uma transmissão ao vivo, com foco especial no público
infantil e adolescente. Essas sugestões são exibidas na interface do
espectador, ao lado da transmissão em andamento. Embora a Twitch
não divulgue os critérios usados para compor essa lista, seu posicio-
namento estratégico, próximo ao conteúdo em exibição, sugere um
papel de recomendação, dado seu potencial de capturar a atenção
do usuário.

Este trabalho busca responder duas perguntas de pesquisa (PP)
principais. PP1: A Twitch considera a idade e a localidade geográfica
para recomendar streams ao vivo? e PP2: Até que ponto o conteúdo
da lista de streams recomendada pela plataforma é adequado ao
público-alvo (especificamente crianças)?.

Para responder estas perguntas, utilizam-se dados públicos co-
letados por meio do uso de personas, isto é, contas da Twitch cri-
adas para simular a interação de usuários reais com perfis pre-
determinados. Foram criadas contas de usuários com 13, 15 e (para
comparação) 18 anos, localizadas no Brasil e nos Estados Unidos,

2Por concisão, o termo “crianças” é usado neste artigo para se referir a todo usuário
menor de 18 anos.
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totalizando 6 personas. As personas foram programadas para si-
mular uso regular da plataforma, com 6 sessões diárias. Em cada
sessão, a persona (i) realiza buscas por conteúdos a partir do país
correspondente (utilizando VPN no caso de personas nos Estados
Unidos) e (ii) escolhe um dos resultados retornados pela plataforma
para visualização. Especificamente, cada persona atua de forma
independente, buscando por streams selecionadas a partir de um
conjunto de jogos populares com classificações etárias do Brasil e
dos Estados Unidos. Ao iniciar a visualização do resultado, a per-
sona também tem acesso à lista de recomendações. Neste momento,
a persona utiliza a API oficial da Twitch [52] para coletar metadados
públicos associados a todas as streams, tanto as visualizadas quanto
as recomendadas. O foco deste trabalho está na análise dos meta-
dados associados às streams recomendadas, considerando personas
de diferentes idades e países. No total, foram coletadas, ao longo
de 1 mês de simulação, recomendações referentes a 10.894 streams
diferentes associadas a 519 jogos.

Ao focar nas streams recomendadas pela Twitch, este estudo
traz uma nova perspectiva sobre o uso da plataforma por crianças.
Diferentemente de [45], em que os autores analisaram transmis-
sões identificadas por tags voltadas ao público infantil, o presente
estudo investiga um outro elemento central da experiência do usu-
ário: as streams recomendadas, exibidas ao lado da transmissão ao
vivo, que, pela visibilidade em destaque, têm potencial de influen-
ciar diretamente a navegação do espectador. Ressalta-se também
que o uso de personas (i.e., usuários sintéticos) permite experi-
mentos reproduzíveis e reduz a variabilidade individual, vieses e
questões éticas ligadas à participação de usuários reais (especial-
mente crianças)[37].

Os resultados sugerem que a plataforma leva em consideração a
localização (ou idioma) da persona ao realizar sugestões de streams
ao vivo. Mais ainda, a presença de Content Classification Labels
(CCLs), destinados a sinalizar a presença de conteúdo sensível, tam-
bém parece influenciar as recomendações dependendo da idade
da persona. Entretanto, também foram observadas, em múltiplas
situações, streams com conteúdo inapropriado para crianças reco-
mendadas para as personas menores de idade. Alguns exemplos
são: (i) streams marcadas com CCL Mature-rated Games, Signifi-
cant Profanity or Vulgarity e Politics and Sensitive Social Issues ou
transmitindo jogos com classificação etária para adultos; (ii) streams
contendo propagandas; e (iii) referências nos títulos das streams
recomendadas para sistemas de recompensas, sejam financeiras ou
para algum outro tipo de gratificação para os usuários que assistirem
as transmissões ao vivo ou permanecerem logados na plataforma.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
O conjunto de pesquisas focadas na análise do comportamento e
da exposição do público infantil e adolescente nas mídias sociais
vem crescendo [8, 14, 27, 38, 57]. Alguns trabalhos avaliam carac-
terísticas do conteúdo direcionado a este público [3, 12, 13], e o
comportamento destes usuários [46, 55]. As plataformas de trans-
missão de vídeo, como a Twitch e o YouTube, estão presentes em
diversos estudos e pesquisas que avaliam esses ambientes on-line
de apoio à comunicação [39].

A literatura aborda com mais frequência o uso do YouTube,
bem como o seu conteúdo para o público infantil e adolescente

[5, 6, 26, 41, 50]. Algumas destas pesquisas visam compreender e
mitigar a exposição de crianças a conteúdo nocivo [4], a análise
das propriedades dos componentes da plataforma, incluindo vídeos
[30, 32, 41], perfis de usuários [34], canais [26] e comentários de usu-
ários [5, 6]. Com base nessas análises, outros estudos propuseram
mecanismos de filtragem e detecção de conteúdo para aumentar a
segurança infantil [1, 32, 41].

Também existem trabalhos que buscam entender a presença de
crianças na Twitch [24, 28, 45], porém em menor volume que o You-
Tube. Estudos iniciais focaram nas motivações que impulsionam o
engajamento, como a busca por socialização [29, 47], os sistemas de
recompensa da plataforma [46] e as razões para gastos financeiros
[33]. Outras pesquisas ofereceram visões gerais do conteúdo trans-
mitido [17, 45] e análises comparativas de engajamento com outras
plataformas de vídeo, como YouTube e Netflix [15, 36]. Embora
fundamentais, esses estudos tendem a tratar a plataforma de forma
monolítica, raramente investigando como os mecanismos de suges-
tão e recomendação de conteúdo podem interferir e muitas vezes
personalizar a experiência em diferentes segmentos demográficos,
como faixas etárias distintas.

Em contraste com a literatura geral sobre a Twitch, as pesqui-
sas sobre o YouTube oferecem uma análise mais madura sobre os
sistemas de recomendação e seu impacto em públicos vulneráveis,
especialmente crianças. Diversos estudos demonstraram como os al-
goritmos do YouTube podem expor crianças a conteúdo inadequado
[30, 32, 41]. Em um trabalho anterior [50], autores demonstraram
que mesmo a plataforma com curadoria, YouTube Kids, não está
imune a expor crianças a conteúdo perigoso , sublinhando como as
falhas algorítmicas podem contornar as salvaguardas pretendidas.

Enquanto trabalhos sobre crianças e jogos frequentemente se
concentram na privacidade de dados [23, 43] ou nos benefícios de
integração e criatividade [48, 56], a influência algorítmica na expo-
sição a conteúdo permanece uma área criticamente subexplorada.
Até onde se sabe, falta na literatura uma avaliação da prática de
recomendações de conteúdo utilizada pela Twitch sob a ótica do
público infantil e adolescente. Em [45] os autores analisaram trans-
missões identificadas por tags voltadas para crianças, oferecendo
uma análise orientada que diz respeito à exposição de crianças a
conteúdos no Brasil e nos Estados Unidos. Já em [28] os autores vão
além quando avaliam o conteúdo do chat ao qual o público infantil
e adolescente é exposto durante transmissões ao vivo. Os resultados
deste trabalho confirmam os insights dos trabalhos anteriores no
que tange o conteúdo das streams e apresentam uma nova perspec-
tiva quando são analisadas as recomendações de transmissões ao
vivo da plataforma para o público infantil e adolescente.

3 TWITCH
A Twitch é uma das principais plataformas de transmissão ao vivo,
com foco predominante em conteúdo relacionado a videogames.
A plataforma combina transmissão de vídeo com uma variedade
de recursos interativos, incluindo um chat ao vivo, que permite
comunicação em tempo real entre streamers e espectadores. Essa
interação fortalece o senso de comunidade, aumenta a retenção do
público e diferencia a Twitch de plataformas tradicionais de vídeo.
Usuários podem se engajar com os canais de diversas formas, como
seguir, inscrever-se, fazer doações ou enviar bits, a moeda virtual da
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Figura 1: Exemplo de uma stream do jogo Minecraft - Os
nomes dos streamers foram removidos da imagem por priva-
cidade dos dados.

plataforma. A Twitch também oferece um sistema de recompensas
para espectadores frequentes e interativos.

As streams são indexadas com base em dois metadados: tags e ca-
tegorias. As tags são palavras-chave atribuídas pelos streamers para
descrever o conteúdo da transmissão, facilitando sua descoberta por
usuários com interesses semelhantes. Já a categoria é selecionada
a partir de uma lista predefinida, que inclui tanto jogos (cada um
com sua própria categoria) quanto outros tipos de conteúdos, como
“Música”, “Arte”, “Vida Real” (IRL) e “Só Bate-papo” (Just Chatting).

A Twitch também utiliza Content Classification Labels (CCLs)
para sinalizar conteúdos potencialmente inadequados a certos pú-
blicos. Cabe aos streamers marcar as CCLs apropriadas ao abordar
temas como: “Temas Sexuais”, “Drogas, Intoxicação ou Uso Ex-
cessivo de Tabaco”, “Violência Explícita”, “Linguagem Ofensiva”,
“Política e Questões Sociais Sensíveis” e “Jogos de Azar”. Já a CCL
“Mature-Rated Game” é atribuída pela plataforma com base na clas-
sificação etária do jogo, obtida via identificador do jogo(ID) no
banco de dados IGDB(Internet Game Database) [25].

Cada país adota políticas próprias para a proteção do público
infantil e adolescente, com classificações indicativas distintas. Por
exemplo, na América do Norte, a classificação etária de jogos é feita
pelo Entertainment Software Rating Board (ESRB) [18], que utiliza
categorias como E10+ (a partir de 10 anos), T (13+), e M (17+). No
Brasil, aplica-se o sistema Classind, criado pelo Ministério da Justiça
com base no Estatuto da Criança e do Adolescente [9], que classifica
conteúdos conforme critérios como violência, sexo e drogas, nas
faixas: Livre, 10, 12, 14, 16 e 18 anos. O IGDB visa ser uma fonte
principal de informações sobre jogos, incluindo as classificações
etárias fornecidas por organizações em diferentes partes do mundo.
Porém, plataformas podem escolher adotar uma única classificação,
como é o caso da Twitch que segue a ESRB [14, 45].

A Twitch também atribui ao streamer a responsabilidade de si-
nalizar aos espectadores quando ocorre qualquer patrocínio ou
demonstração de produtos ou serviços durante uma transmissão
ao vivo [51]. Especificamente no Brasil, o Código de Defesa do
Consumidor (CDC) [10] define que a publicidade dirigida a crianças
é abusiva e ilegal por se aproveitar da deficiência de julgamento e
experiência desse público.

A Figura 1 ilustra a tela de um usuário da Twitch assistindo a
uma stream do jogo Minecraft. Sempre que um usuário conectado à

Figura 2: Diagrama da metodologia utilizada

Twitch assiste a uma transmissão ao vivo(exibida no centro da tela),
no canto direito aparece um (i)chat de interação da stream, no canto
esquerdo da sua tela uma (ii) lista de canais ao vivo e logo abaixo
desta lista, há outra (iii) relação de transmissões ao vivo também
assistidas por espectadores da stream que o usuário está assistindo.

Nota-se que abaixo do vídeo, encontram-se o nome do streamer, o
título, a categoria e as tags da transmissão, o número de espectadores
simultâneos e a indicação de eventuais conteúdos promocionais
informados pelo streamer. Sempre que uma stream tiver umaCCL ou
uma propaganda sinalizada, é exibido um alerta no canto superior
esquerdo do vídeo para o usuário.

À esquerda da transmissão (ii e iii, apontados na Figura 1), é
exibida uma lista de outros canais que estão ao vivo no momento.
Ao clicar em uma dessas streams, o usuário é redirecionado para
assisti-la. Embora os critérios de seleção dessa lista não estejam
explicitados na documentação da plataforma, observou-se durante
experimentos preliminares que o conteúdo exibido varia entre usu-
ários, mesmo em sessões simultâneas. Devido à posição de destaque
dessa lista na interface e ao seu potencial de direcionar o especta-
dor para outros conteúdos, ela se assemelha a listas de conteúdos
recomendados presentes em outras plataformas (e.g., YouTube). Por
isso, este artigo adota o termo “recomendação” para se referir a cada
stream exibida nessa lista. As características destas recomendações,
especialmente quando o espectador é uma criança, constituem o
principal objeto de análise deste trabalho.

4 METODOLOGIA DE COLETA DE DADOS
Foi adotada uma metodologia ativa de coleta de dados inspirada
na simulação de interações por meio de personas [22] (Figura 2).
Personas são agentes automatizados que simulam o comportamento
de usuários reais. Para tal, cada persona é criada a fim de replicar as
características (idade, localização geográfica, interesses) e o padrão
de comportamento (e.g., frequência de interação) de um perfil alvo.

Foram criadas 6 personas, com atributos demográficos definidos
a partir da idade - 13 (mínima permitida na plataforma), 15 e 18
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anos (persona “adulta”, sem restrições de acesso a conteúdos) - e
localização geográfica - Brasil e Estados Unidos (EUA). A escolha
destes perfis de personas teve como objetivo responder as pergun-
tas de pesquisa apresentadas na Introdução (Seção 1), investigando
se a plataforma aplica algum controle de acesso baseado em idade
e a experiência de usuários com diferentes idades e localizações
com relação a conteúdos sensíveis. Brasil e EUA foram escolhidos
por terem grandes bases de usuários na Twitch, além de diferenças
nas regulações relacionadas a crianças e mídias sociais. Nos EUA,
a Seção 230 do Communications Decency Act (CDA) [35] garante
ampla imunidade às plataformas. No Brasil, o Marco Civil da Inter-
net [11] torna-as legalmente responsáveis por descumprir ordens
judiciais de remoção de conteúdo, incentivando uma moderação
mais proativa e restrições etárias.

Cada persona foi criada com uma conta de e-mail do Outlook
para registrar uma conta na Twitch, garantindo que a idade e a loca-
lização declaradas correspondessem ao perfil pretendido. As contas
foram criadas manualmente em um navegador Chrome limpo (sem
cache ou cookies), garantindo que fossem reconhecidas como novas
e evitando detecções automáticas que comprometessem o experi-
mento. Para garantir maior independência, os experimentos foram
realizados em máquinas virtuais distintas para cada persona e com
uso de VPN roteado para São Paulo e Miami, para as personas
brasileiras e americanas, respectivamente.

As personas foram controladas por scripts desenvolvidos em
Python usando a biblioteca Selenium [44]. Cada persona seguiu
um cronograma diário com 6 sessões de uso da Twitch. Em cada
sessão, a persona abria o navegador, acessava o site da Twitch,
fazia login na conta correspondente e realizava de três a cinco
interações. Cada interação incluía buscar por um jogo, navegar
pela categoria, selecionar aleatoriamente uma das três primeiras
streams visíveis e “assistir” ao stream selecionado por um período
entre cinco e vinte minutos. Tanto o número de interações quanto a
duração da visualização foram definidos com base em distribuições
uniformes dentro dos respectivos intervalos. O uso da persona
logada na plataforma garante que a Twitch tenha a informação sobre
o perfil do usuário (em especial sua idade). Entretanto, ressalta-se
que todos os dados “visualizados” pelas personas são públicos e
acessíveis a partir de qualquer navegador sem a necessidade de
login na plataforma.

As buscas por jogos se deram a partir de uma lista selecionada de
doze títulos de jogos populares entre crianças e na Twitch, a saber:
Minecraft, EA Sports FC 25, Roblox, Fortnite, Sea of Thieves, The Sims
4, League of Legends, Overwatch 2, Marvel Rivals, Valorant, Counter-
Strike e Grand Theft Auto V. Esta lista foi feita a partir de uma
análise preliminar dos streams de tendências da Twitch, avaliando
a popularidade sustentada de vários jogos em ambos os países.
Entende-se que essa seleção de jogos introduz um viés de dados,
no entanto, essa escolha se alinha ao objetivo de modelar o que se
espera ser o padrão de navegação mais comum entre as crianças.
Além disso, estes jogos possuem diferentes classificações etárias no
Brasil e nos Estados Unidos, conforme Tabela 1. A inclusão de jogos
com restrições etárias (e.g., GTA V) foi proposital para verificar se
algum controle de acesso era imposto pela plataforma no caso de
requisições de personas menores de idade.

Durante cada interação, ao iniciar a “visualização” de uma stream
selecionada, a persona tinha na sua tela acesso à lista de streams

Tabela 1: Lista de jogos buscados pelas personas.

Jogo Classind ESRB
Minecraft L (Livre) E10+
EA Sports FC 25 L (Livre) E
Roblox 10+ T
Fortnite 12+ T
Sea of Thieves 12+ T
The Sims 4 12+ T
League of Legends 12+ T
Overwatch 2 12+ T
Marvel Rivals 12+ T
Valorant 14+ T
Counter-Strike 16+ M
GTA V 18+ M

recomendadas pela plataforma. Para manter o experimento con-
trolado quanto ao conteúdo assistido, nenhuma recomendação foi
selecionada; apenas seus dados públicos foram coletados utilizando
a API oficial da Twitch. Para cada stream recomendada, foram coleta-
dos3: (i) data e hora; (ii) metadados da transmissão, incluindo nome
do canal, título, idioma, categoria (incluindo nome do jogo quando
aplicável), CCLs, status de conteúdo promocional e tags associadas.
Todos os canais, ainda que públicos, foram anonimizados.

A coleta foi feita entre 9 de abril a 13 de maio de 2025, com seis
sessões diárias programadas para as 8h, 12h, 16h, 20h, 0h e 4h (ho-
rário de Brasília). No total, considerando todas as personas, foram
coletadas 31.221 recomendações, das quais 10.894 são streams dis-
tintas, com uma média de 9,05 recomendações por interação. Estas
streams contêm conteúdo em diferentes categorias, mas majoritari-
amente jogos, 97% de todas as recomendações, com um total de 519
jogos distintos.

O uso de personas para a coleta de dados tem a vantagem de per-
mitir capturar dados que refletem a interação como percebida pelo
usuário, de forma controlada e reprodutível, sem as preocupações
éticas de experimentos com usuários reais, que, no presente caso,
se agravam devido ao foco no público infantil. Foram coletados
apenas dados públicos e acessíveis pela API oficial da Twitch4. Na
próxima seção, os resultados são discutidos separadamente por per-
sona, destacando suas diferenças. Utiliza-se a notação País_Idade
para identificar cada persona, sendo EUA_13 , EUA_15 e EUA_18
as personas americanas, e BR_13, BR_15 e BR_18 as brasileiras.

5 RESULTADOS
Durante os experimentos descritos na seção anterior, todas as per-
sonas estavam logadas na plataforma com a informação da idade
e localização geográfica (através de VPN) quando assistiram às
transmissões ao vivo e receberam as recomendações de streams
da plataforma. Observou-se que as personas conseguiram assistir
streams de todos os jogos, independente de classificação etária, cor-
roborando com as observações de [45] sobre controle de acesso na
plataforma. As recomendações apareceram na tela das personas

3Dados similares foram coletados também para a stream visualizada, mas não são
utilizados neste estudo, considerando o foco nas sugestões de streams ao vivo.
4Todo o código de coleta está disponível em https://github.com/flaviosoriano/snam2025-
data-collection. Devido à natureza sensível dos dados, optou-se por não torná-los
públicos. Eles poderão ser cedidos para outros pesquisadores mediante solicitação.
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Figura 3: Porcentagem de streams frequentes ao longo do
tempo entre personas do Brasil e dos Estados Unidos.

enquanto elas assistiram a todas as streams, representando convi-
tes atraentes para outros conteúdos dentro da plataforma. Cada
recomendação é listada na tela do usuário com o nome do canal, a
imagem de perfil do streamer, logo abaixo, a categoria da stream re-
comendada e a quantidade de espectadores da transmissão naquele
momento. Focando nessas streams sugeridas pela Twitch, foram
definidas duas perguntas de pesquisa para avaliar a adequação
do conteúdo sugerido pela plataforma do qual as personas foram
expostas, a saber: PP1: A Twitch considera a idade e a localidade geo-
gráfica para recomendar streams ao vivo? (Seção 5.1) e PP2: Até que
ponto o conteúdo da lista de streams recomendada pela plataforma é
adequado ao público-alvo (especificamente crianças)? (Seção 5.2).

5.1 A Twitch considera a idade e a localidade
geográfica para recomendar streams ao vivo?

Das 31.221 recomendações recebidas pelas personas, 10.894 são
de streams ao vivo únicas e 65% destas streams únicas apareceram
apenas uma vez como sugestão para as personas ao longo de todo
o experimento. Das streams sugeridas, 3.440 foram sugeridas até
10 vezes para uma mesma persona e 345 streams ao vivo aparece-
ram mais de 10 vezes durante a coleta para as personas. Esta alta
variedade de streams sugeridas pode ser dada pela própria natureza
de uma transmissão ao vivo que é momentânea e existente apenas
durante a sua transmissão. Sabendo disso, a Figura 3 exibe a porcen-
tagem de recomendações de streams similares entre as personas de
um mesmo país com sessões simultâneas (eixo x), ou seja, streams
frequentes na lista de sugestões da plataforma por país.

Um exemplo de stream muito frequente para as personas de
EUA_13 e EUA_15 é do jogo Roblox, com o título “FREE ROBUX
ON PLS DONATE! Commands on screen!”, sem propaganda e com
as tags: giveaway, playingwithviewers, roblox, plsdonate, bloxfruit,
English, Rerun, Albion, mammoth, Silver. A tag giveaway é usada
para sinalizar que o streamer está oferecendo brindes ou prêmios
durante a transmissão ao vivo. A tag plsdonate é relacionada ao jogo
Please Donate dentro do Roblox, onde os jogadores criam stands
para receber doações em Robux (moeda virtual do Roblox). Já a tag
Rerun é uma sinalização de que apesar da transmissão ser colocada
na plataforma como uma transmissão ao vivo, é uma retransmissão

de conteúdo gravado anteriormente pelo streamer. Outro exemplo
de stream frequente para a persona EUA_15 é do jogo Fortnite, sem
classificação de propagandas, mas com tags para outros jogos de
conteúdo adulto e com a presença explícita de recompensa no título
da stream com o uso da palavra drops. Os drops são recompensas
dadas aos usuários por estarem logados na plataforma, terem sua
conta do jogo vinculada à sua conta Twitch e por permanecerem por
determinado período de tempo assistindo às transmissões ao vivo.
As streams mais frequentes para as personas EUA_13 e EUA_15
foram de jogos classificados como Teen no ESRB, mas com tags
representando nomes de jogos com classificação adulta e com a
presença explícita de recompensas por assistirem a seus conteúdos.
A persona EUA_18 também teve streams frequentes com chamadas
para recompensas.

No Brasil, as streams frequentes das personas BR_13 e BR_15
também incentivavam os espectadores a coletar recompensas pelo
próprio sistema da plataforma ou por pix (sistema de pagamento
instantâneo brasileiro) e a realizarem comandos no chat. O uso da
palavra “pix” pelo streamer é uma indicação de um comando no
chat (!pix) em que o bot provavelmente deverá responder com a
chave do pix do streamer para quem quiser enviar doações diretas.
A persona BR_18 também teve várias sugestões de streams ao vivo
com chamadas para recompensas. Ou seja, mesmo as personas
estando logadas na plataforma e com a identificação etária no perfil
das personas, não foi observado neste experimento um filtro em
relação às streams sugeridas para as personas dos Estados Unidos e
do Brasil no que diz respeito à existência de sistemas recompensas.

Uma das streams que apareceram repetidamente tanto para a
persona de 13 anos quanto para 15 anos no Brasil foi a stream do
jogo Sea of Thieves, com o título “(+18) Livezinha Muito Doida!
||( comandos metas drops)". Esta stream, e muitas outras simi-
lares das personas brasileiras, não foram sugeridas para as personas
dos Estados Unidos em sessões simultâneas, sinalizando alguma se-
leção da plataforma, seja pela localidade geográfica ou pelo idioma
da persona. A Figura 4 mostra a relação dos idiomas das streams
sugeridas por persona durante todo o experimento. É possível ob-
servar que de alguma forma a plataforma recomendou mais streams
em português para as personas brasileiras e mais streams em inglês
para as personas americanas. Uma ressalva interessante neste ponto
é a presença de demais idiomas (e.g., russo, alemão, francês,...) nas
streams sugeridas para os perfis de crianças, pois tal fato pode re-
presentar um aumento do risco de exposição da criança, caso ela
não seja capaz de entender o conteúdo que está sendo transmitido.

Main Takeaway: (i) Mesmo em sessões simultâneas, a plata-
forma exibiu uma alta variedade de streams recomendadas para as
personas dos dois países; (ii) Foram encontradas diversas streams
recomendadas para as personas crianças com indicação a siste-
mas de recompensa; (iii) A plataforma indicou majoritariamente
recomendações de streams compatíveis com o idioma da persona.

5.2 Até que ponto o conteúdo da lista de streams
recomendada pela plataforma é adequado ao
público-alvo (especificamente crianças)?

Uma das ferramentas da plataforma para sinalizar a presença de
conteúdo sensível em uma transmissão ao vivo é a indicação de
CCL pelo streamer (Seção 3). A Figura 5 mostra a relação de CCLs
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Figura 4: Idiomas das streams sugeridas pela plataforma.

Figura 5: Porcentagem de streams sugeridas com CCLs.

encontradas nas recomendações de streams ao vivo por persona
dos dois países. As personas de 13 e 15 anos de ambos os países
tiveram streams com as CCLs de Mature-rated Games, Significant
Profanity or Vulgarity e Politics and Sensitive Social Issues. Demais
CCLs foram encontradas apenas para as personas de 18 anos de
ambos os países (e.g., Gambling, Drugs Intoxication). Estes achados
estão em consonância com os resultados na literatura[45], porém
em [45], os autores não utilizaram personas como é feito neste
trabalho para simulação dos perfis e das interações dos usuários,
avaliando apenas streams com tags relacionadas às crianças. Através
das personas, foi possível observar a existência de algum critério
de exibição das sugestões de streams ao vivo pela plataforma para
adultos e crianças, pois as personas de 18 anos receberam todas
as CCLs das personas de 13 e 15 anos e mais algumas com teores
sensíveis. Vale ressaltar que a CCLMature-rated Games é a única de
responsabilidade da própria plataforma e não do streamer, e mesmo
assim ela foi encontrada nas streams sugeridas pela plataforma para
as personas de 13 e 15 anos de ambos os países.

Além das CCLs, as propagandas explícitas também devem ser
marcadas pelos streamers antes da transmissão ao vivo. As pro-
pagandas estiveram presentes nas streams sugeridas para todas
as personas de todas as idades e de ambos os países. As personas
brasileiras de 13, 15 e 18 anos receberam ao total 7,9%, 8,3% e 8,6%
respectivamente de sugestões de streams ao vivo com propagandas.

Tabela 2: Categorias das streams ao vivo sugeridas.

Persona BR_13 BR_15 BR_18 EUA_13 EUA_15 EUA_18

C
at
eg
or
ia Jogos 5919 6054 3408 5946 3982 5424

Só bate-papo 154 83 164 122 93 288
Vida Real(IRL) 10 13 5 18 11 37
Outras 10 14 9 23 15 19

Enquanto as americanas de 13, 15 e 18 anos receberam 1,5%, 6,2%
e 4,5%, respectivamente. No Brasil, a disseminação de propagan-
das para o público infantil e adolescente é considerada ilegal e nos
Estados Unidos a prática é regulamentada pela FTC [21] e COPPA
[20].

Outra informação que é atribuída à stream antes da sua transmis-
são é a categoria. Sempre que uma stream é de um jogo, a categoria
desta stream é o próprio jogo (Seção 3). Nossas personas assistiram
apenas por transmissões ao vivo de jogos (Tabela 1), ou seja, com
categorias de jogos. As streams recomendadas para as personas
pela plataforma foram de diversas categorias, no total, foram en-
contradas 519 categorias de jogos e 9 categorias diversas. A Tabela
2 exibe as quantidades das principais categorias encontradas nas
sugestões de streams ao vivo recebidas pelas personas. Em todas
as personas, as categorias que mais apareceram, além dos jogos,
foram de Só Bate-apo (Just Chatting) e Vida Real (IRL). A categoria
Vida Real é usada para os streamers mostrarem suas vidas fora dos
jogos, incluindo atividades do dia a dia, hobbies e interações sociais.
Já a categoria Só Bate-papo é usada pelos streamers que querem
conversar com sua comunidade, respondendo perguntas, discutindo
notícias ou apenas interagindo de forma casual. Estas categorias
não possuem qualquer classificação etária dentro da plataforma,
mas o streamer continua podendo indicar previamente alguma CCL
ou propaganda da transmissão. Por exemplo, para a persona BR_13,
50% das streams ao vivo recomendadas da categoria Só Bate-papo
possuíam no seu título a palavra “pix” e 18% continham a CCL de
Significant Profanity or Vulgarity sinalizada pelo streamer.

Considerando que a maioria das streams da plataforma são de
jogos, foi feita uma análise da classificação etária destes jogos pre-
sentes nas streams recomendadas para as personas de ambos os
países. As personas de 13 e 15 anos do Brasil assistiram sem qual-
quer impedimento streams ao vivo dos jogos de Counter-Strike e
GTA classificados pelo Classind como 16+ e 18+, respectivamente.
O mesmo se deu para as personas de 13 e 15 anos dos Estados
Unidos com os mesmos jogos classificados pelo ESRB como Ma-
ture. A Figura 6 mostra o resultado da avaliação de classificação
etária, de acordo com o Classind, das streams recomendadas de
acordo com os jogos das streams assistidas pela persona BR_13. É
possível observar na Figura 6 que a maioria dos jogos presentes
na lista de streams recomendadas pela plataforma é até 12 anos
(cor amarela). No entanto, apareceram jogos para maiores de 12
anos independentemente do jogo da stream que a persona BR_13
estava assistindo. Ou seja, a persona BR_13 assistindo o Minecraft,
por exemplo, que é classificação livre pelo Classind, recebeu na
lista de streams recomendadas, streams com jogos de classificação
superior à sua idade (14+, 16+ e 18+). A mesma análise foi feita para
a persona EUA_13, porém de acordo com o ESRB. A Figura 7 mostra
que o resultado se assemelha à persona BR_13 onde a maioria das
streams recomendadas são de Teens (cor amarela), mas é possível
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Figura 6: Classificação etária de acordo com o Classind dos
jogos nas streams ao vivo sugeridas para a persona BR_13.

Figura 7: Classificação etária de acordo com o ESRB dos jogos
nas streams ao vivo sugeridas para a persona EUA_13.

observar a presença constante de jogos classificados como Mature
(cor verde) pelo ESRB, independentemente da classificação etária
do jogo da stream que a persona estava assistindo. Ainda que estas
sugestões ocorram em decorrência do comportamento da persona
deste trabalho, em assistir em dados momentos streams de jogos
inapropriados (Counter-Strike e GTA), a própria plataforma parece
reforçar este comportamento ao recomendar streams com jogos
indevidos para as personas.

Mais do que a presença de streams com jogos indevidos, foi feita
uma análise para tentar descobrir os jogos frequentes e identificar
regras de associação entre eles de forma eficiente, sem explorar
todas as combinações possíveis dos 519 jogos encontrados. Foi apli-
cado o algoritmo FP-Growth[7] nas listas de streams recomendadas
pela plataforma por persona de ambos os países. O problema foi mo-
delado da seguinte maneira: i) o jogo de cada stream recomendada
por persona foi identificado como um item de um conjunto (item-
sets), e ii) cada lista de streams recomendadas (itemsets) coletada no
momento que uma persona assistiu uma transmissão ao vivo como
uma transação (tidset). Assim, foi possível identificar os jogos (itens)
mais frequentes para cada persona, conforme é mostrado na Tabela
3 com o respectivo suporte mínimo. Nesta tabela são elencados
os 5 padrões mais frequentes por persona. Foram demarcados de

Tabela 3: Os cinco padrões de jogos das streams recomendadas
mais frequentes por persona.

Persona Suporte Padrão Suporte Padrão
Mínimo Mínimo

EUA_13 0.69 Fortnite 0.50 Roblox
0.62 Minecraft 0.50 Overwatch 2
0.57 Valorant

EUA_15 0.66 Minecraft 0.47 Overwatch 2
0.62 Fortnite 0.44 Valorant
0.49 Marvel Rivals

EUA_18 0.73 Fortnite 0.48 Fortnite
0.65 Valorant e Valorant
0.55 Overwatch 2 0.46 Marvel Rivals

BR_13 0.69 Counter-Strike 0.55 Valorant
0.60 Fortnite 0.52 Minecraft
0.57 Marvel Rivals

BR_15 0.72 Counter-Strike 0.58 Minecraft
0.68 Fortnite 0.51 Overwatch 2
0.59 Marvel Rivals

BR_18 0.73 Minecraft 0.48 Fortnite
0.67 Counter-Strike 0.47 Minecraft
0.49 Marvel Rivals e Counter-Strike

vermelho os jogos que não são apropriados para a idade da persona
de acordo com o sistema de classificação do seu país.

Os resultados reforçam que apesar da idade e localidade geográ-
fica, ainda apareceram streams recomendadas com frequência de
jogos que possuem classificação etária não indicada de acordo com
as leis vigentes do país local das personas. Jogos como Counter-
Strike e Valorant, por exemplo, possuem cenas gráficas de violência
extrema, uso de linguagem imprópria, uso de cenas futurísticas
e realistas, entre outras características de conteúdo considerado
inadequado para crianças. Por exemplo, estes dois jogos aparece-
ram em 69% e 55% nas listas de recomendações da persona BR_13,
respectivamente.

Para tentar entender melhor o conteúdo presente nas streams re-
comendadas pela plataforma, foi feito, também, uma análise das pa-
lavras mais frequentemente utilizadas nos títulos das streams pelos
streamers através da frequência de cada termo, TF-IDF (Frequência
de Termo-Frequência Inversa de Documento) [42]. A Figura 8 e 9
apresentam o resultado gráfico desta análise das personas BR_13
e EUA_13, respectivamente. Esta visualização reforça o indício da
presença de comandos, de sistemas de recompensas nas streams re-
comendadas com “pix”, “drops” e “loja” para as personas brasileiras
e com “donate” para as personas americanas. De modo geral, para
todas as três personas brasileiras, os termos mais frequentes foram
o uso do emoji (indicação de comando), seguido pela palavra
“loja” e “pix” nas personas brasileiras. E para as personas ameri-
canas, os termos mais frequentes foram o emoji (indicação do
status do streamer), seguidos de “drops” e “discord”.

Para tentar complementar o entendimento do conteúdo destas
streams recomendadas pela plataforma, foi feito um ranking das
tags mais usadas nas streams por personas. Para as personas de
13 e 15 anos do Brasil, as cinco tags mais frequentes foram: (1)
“portugues”; (2) “fps” que significa frames por segundo; (3) “cs2”
em referência ao jogo Counter-Strike; (4) “brasil”; (5) “gta” em
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Figura 8: TF-IDF dos termos presentes nos títulos das streams
recomendadas para a persona BR_13.

Figura 9: TF-IDF dos termos presentes nos títulos das streams
recomendadas para a persona EUA_13.

referência ao jogo GTA. Ou seja, as tags mais utilizadas faziam
referência a jogos que são de classificação etária do Classind de 16+
e 18+. Já para as personas americanas de 13 e 15 anos, as tags mais
frequentes encontradas foram: (1) “english”; (2) “femboy”; (3) “gay”;
(4) “esports”; (5) “twitchprideguild”. Estas tags fazem menções a
questões de sexualidade e de jogos de combate de maneira geral.

Como exemplos de recomendações da plataforma, foram encon-
tradas streams para a persona de 13 anos do Brasil com títulos como:
“live seduzindo seu pai sou sua madrasta agora oi filinho”, “+18(SR
ON) Vamos jogar? !pix” e “tu xera code LIVEPIX Onlyfans
Comandos Discord Clip”. Esta persona também recebeu

streams com tags como: ‘MulherDePreso’, ‘transgirl’, ‘Borderline’,
‘travestilactante’, ‘TranstornoPsicossomático’, ‘periodofértil’, ‘de-
sempregada’, ‘MÃEAOS15ANOS’, ‘ExPresidiaria’. A persona de 13
anos do Estados Unidos também recebeu recomendação de streams
com os títulos como: “Shhh... I’m not here! (I can’t sleep, short strim)

18+ come chill with me! for mama ploy always!” e “ CLICK
HERE IF YOU LOVE YOUR MOM ”. São exemplos de tags rece-
bidas por EUA_13: ’LGBTQIA’, ’18pluschannel’, ’Gay’, ’femboy’ e
’LGBTQ’.

Main Takeaway: (i) Foram recomendadas streams com CCLs
para as personas de 13 e 15 anos do Brasil e dos Estados Unidos;
(ii) Apareceram streams nas recomendações com propaganda para
todas as personas; (iii) Algumas recomendações de streams para
crianças foram de categorias sem qualquer classificação etária; (iv)
As personas de 13 e 15 anos receberam recomendações de streams
de jogos com classificações etárias inapropriadas para suas idades, e
no Brasil com grande frequência; (v) Foram identificados termos nos
títulos das streams recomendadas e tags com menções a sistemas
de recompensas;

6 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS
A Twitch tem papel importante nas transmissões ao vivo de vídeos
como mídia social voltada para o público gaming, e consequente-
mente infantil e adolescente. Este trabalho utilizou personas para
simular a interação de usuários de 13, 15 e 18 anos do Brasil e dos
Estados Unidos (usando VPN) dentro da plataforma. Durante um
mês, estas personas entraram na Twitch de forma independente e
assistiram a streams de um conjunto popular de jogos. Toda vez que
uma persona assistiu a uma stream, a plataforma exibiu uma lista
de streams ao vivo como recomendação. Este trabalho avaliou a
adequação do conteúdo desta lista de streams recomendada durante
a interação simulada do público infantil e adolescente, público este
ainda está em formação e vulnerável [20].

Os resultados corroboram com o estado da arte, e preenchem
uma lacuna de avaliação das recomendações da plataforma Twitch
para crianças, que podem levar este público a consumir conteúdo
inadequado. Apesar da existência de algum esforço de classificação
de conteúdo, com a presença de flags como CCLs e conteúdo promo-
cional, conexão da Twitch com o próprio IGDB para classificação
etária dos jogos, os resultados indicam que estes esforços se mos-
tram limitados perante os desafios de construção de um ambiente
seguro para as crianças. As personas de 13 e 15 anos deste trabalho
receberam como recomendação streams com CCLs, propagandas,
tags e títulos com menções a sistemas de recompensa, e principal-
mente, streams de jogos com classificação etária indevida de acordo
com as regulações de seus países.

Apesar de políticas públicas voltadas à proteção infantil, os acha-
dos deste trabalho mostram que crianças ainda são expostas à reco-
mendações de conteúdo inadequado. Isso evidencia a necessidade
de aprimorar algoritmos de recomendação e diretrizes de uso, bem
como de orientar pais e responsáveis sobre os riscos associados à
navegação infantil em plataformas de streaming. Mesmo com políti-
cas de classificação e publicidade infantil, os resultados reforçam a
necessidade de novas soluções técnicas e regulatórias que ampliem
a proteção e o acompanhamento do uso infantil dessas plataformas.

Como trabalhos futuros, sugere-se uma análise com personas
de idades distintas e em maior quantidade, além do uso em outras
plataformas. Aumentar as estratégias de seleção de jogos de busca
representa uma direção promissora para pesquisas futuras.
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