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ABSTRACT
The popularization of live streaming on platforms such as Twitch
has transformed how users interact in real time, creating dynamic
environments that are also susceptible to the spread of toxic dis-
course. This poses a new challenge for the automated moderation of
these online communities, especially in the face of coordinated hate
actions. This study investigates how toxicity spreads on Twitch
through the identification and analysis of cascades of toxic mes-
sages. To this end, we developed an automated data collection
system that monitored, in real time, messages from streamings of
popular Twitch channels. These messages were processed and clas-
sified using natural language processing tools, including sentiment
analysis and hate speech detection via lexical dictionaries from
Hatebase and WeaponizedWord, as well as deep learning models
from PerspectiveAPI and pysentimiento. Based on this classification,
offensive content in chats was identified, and 472 toxicity cascades
were mapped, enabling the analysis of their frequency, intensity,
and dissemination patterns. Our results show that although most
hate speech is sporadic, some channels exhibit recurrent and in-
tense episodes of collective toxicity. This study contributes to a
better understanding of the dynamics of hate speech propagation
in live environments and provides insights for future moderation
and intervention strategies.
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1 INTRODUÇÃO
A forma de interação online tem mudado significativamente nas
últimas décadas. Inicialmente, usuários da Web eram meros espec-
tadores de conteúdo, com um consumo passivo das informações
contidas em websites e blogs. Porém, com a evolução da Internet
por meio de fóruns e, mais recentemente, com redes sociais como o
Twitter, Instagram e Youtube, a experiência digital transformou-se
radicalmente, permitindo que usuários comuns se tornem também
produtores de seu próprio conteúdo online. Essa transformação atin-
giu um novo patamar com a chegada de plataformas de transmissão
ao vivo, como a Twitch, um serviço voltado principalmente à exibi-
ção de vídeos ao vivo, com destaque para conteúdos relacionados a
jogos eletrônicos, cultura pop e debates, nas quais a comunicação
ocorre em tempo real. Nessas plataformas, o chat funciona como
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um canal direto entre o público (viewers) e o criador de conteúdo
(streamer), estabelecendo uma dinâmica interativa que sustenta o
modelo de comunicação dessas comunidades digitais.

Em 2024, a Twitch teve cerca de 21 bilhões de horas assistidas,
das quais 2,8 bilhões foram de “Só na conversa” [22], categoria onde
o streamer conversa com o chat sobre algum assunto qualquer. Nas
diretrizes da comunidade da plataforma, estão descritas normas
que não permitem conduta de ódio voltada à raça, etnia, orientação
sexual, gênero; atos e ameaças de violência, dentre outros. Porém,
nestes chats, temos visto recentemente um aumento na ocorrência
de casos de misoginia [7], incitação ao ódio [24] e xenofobia [2], o
que nos leva a pensar que a Twitch pode se tornar um ambiente onde
esse tipo de discurso ganha espaço. Devido à natureza dinâmica
deste tipo de comunicação e à falta de ferramentas para combater o
avanço do ódio dentro da plataforma, este tipo de conteúdo tem-se
espalhado livremente sem a devida moderação. Além disso, pouco
se sabe sobre os mecanismos que podem impulsionar ou conter a
propagação da toxicidade dentro de chats ao vivo.

Por meio de uma coleta em larga escala de mensagens enviadas
no chat ao vivo da Twitch, do uso de ferramentas automatizadas
de identificação de toxicidade, de uma análise de sentimentos e da
identificação de termos ofensivos, este trabalho investiga o ódio e a
toxicidade nos chats e como eles podem ser agrupados em cascatas.
Através dos dados levantados, podemos apontar canais que dissemi-
nam esta cultura e que não têm sido devidamente monitorados pela
plataforma. Ao fim, esta pesquisa também contribui para a criação
de um banco de dados de mensagens de grandes canais da Twitch
com a identificação de diversas mensagens tóxicas.

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma: a
Seção 2 apresenta os trabalhos e estudos relacionados à temática
desta pesquisa; a Seção 3 descreve a metodologia adotada, incluindo
os critérios de seleção de canais, a coleta e o processamento das
mensagens, a forma adotada para identificação das cascatas de
toxicidade bem como as limitações técnicas e éticas do estudo; a
Seção 4 traz os resultados da caracterização dos dados e da análise de
sentimentos; a Seção 5 discute os achados relacionados ao discurso
de ódio identificado nos chats; a Seção 6 aprofunda a análise sobre a
propagação da toxicidade por meio das cascatas identificadas; e, por
fim, a Seção 7 apresenta as conclusões, as principais descobertas e
sugestões para trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
A literatura sobre conteúdo de redes sociais e plataformas de live
stream vem ganhando grande relevância nos últimos anos [12].
Nestes estudos, são abordados principalmente os eixos de desenvol-
vimento/investigação de ferramentas para moderação [4, 20, 21],
análises de interações entre usuários, culturas de suas comunidades
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Figura 1: Diagrama esquemático da metodologia aplicada no trabalho

[9, 16] e a identificação de padrões de comportamento [10]. Este
trabalho inicia sua investigação dos conteúdos e chats da Twitch
utilizando uma coleta de mensagens ao utilizar uma metodologia
semelhante à implementada por [1]. Em ambas as pesquisas, são
realizadas coletas em tempo real do chat das streams e são propostas
abordagens para análise de sentimentos.

Apesar da Twitch contar com usuários moderadores e ferramen-
tas para auto-moderação do chat, alguns estudos mostram que
ambos são falhos. É o que exemplifica a pesquisa de [11] que mos-
tra como emotes são utilizados para burlar a auto-moderação da
plataforma ao substituir letras e representar visualmente um co-
mentário ofensivo. De forma complementar, [13] avaliam como
formas de moderação e a ação do streamer são utilizadas para inibir
a conduta inadequada dos usuários. Essas pesquisas evidenciam
que o comportamento abusivo do chat é um fenômeno difícil de
monitorar e controlar. Ademais, estudos como o de [18] mostram
como a Twitch pode se tornar um espaço emergente para discurso
político, favorecendo o aparecimento de comportamento hostil en-
tre seus usuários. Este cenário se torna propício à ocorrência de
manifestações de discurso de ódio e sua disseminação em cascatas,
como o que ocorre no cenário do Twitter descrito por [14]. Nossa
pesquisa propõe uma maneira mais eficaz de identificar a ocorrên-
cia de cascatas de toxicidade na Twitch e fornece uma análise de
seu comportamento para facilitar o monitoramento de tais eventos.

Mais na direção deste trabalho, alguns estudos têm aprofundado
a compreensão da toxicidade e discurso de ódio na Twitch, revelando
que esse fenômeno vai além do uso isolado de linguagem ofensiva,
manifestando-se também em formas coordenadas de assédio. [19]
identificaram que chats de streamers homens e de canais voltados
a jogos tendem a concentrar maior incidência de mensagens tóxi-
cas, com destaque para xingamentos, insultos diretos e sarcasmos
ofensivos entre usuários. Já os trabalhos de [3] e [8] exploram as
chamadas hate raids, ataques coordenados, muitas vezes com uso
de bots, que visam sobrecarregar os chats com mensagens de ódio,
especialmente contra streamers pertencentes a grupos marginaliza-
dos, como pessoas negras e LGBTQ+. Complementarmente, [21]
realizaram uma auditoria da ferramenta de moderação automática
da Twitch, o AutoMod, e constataram falhas significativas: até 94%
das mensagens de ódio não foram detectadas, enquanto conteúdos
pedagógicos ou de empoderamento com termos sensíveis foram
erroneamente bloqueados, destacando a dificuldade desses sistemas
em interpretar o contexto. Já o estudo de [15] mostra como, diante

da omissão da plataforma, os próprios criadores passaram a desen-
volver redes de apoio e ferramentas comunitárias para reagir aos
ataques, ainda que essas respostas sejam fragmentadas e limitadas.

Esses estudos evidenciam como a toxicidade é um problema atual
na Twitch e como ela pode ser sistemática e estratégica, explorando
as funcionalidades da própria plataforma para evitar detecção ou
punição. Além disso, revelam brechas nas ferramentas de modera-
ção existentes e apontam a necessidade de abordagens estruturais
capazes de prevenir o abuso e proteger comunidades vulneráveis.
Este trabalho se insere nesse contexto ao investigar como essas
manifestações tóxicas se organizam em cascatas e como podem ser
monitoradas e caracterizadas automaticamente a partir de grandes
volumes de dados coletados em tempo real.

3 METODOLOGIA
Nesta seção, apresentamos a metodologia adotada para a realização
deste estudo, que abrange desde a coleta e o processamento dos
dados até as análises realizadas. Pelo fato das mensagens objetos
deste estudo se tratarem de uma forma muito específica e dinâmica
(transmissões ao vivo realizadas na plataforma Twitch), a obtenção
dos dados representa um desafio particular, uma vez que exige o
monitoramento contínuo e em tempo real dos chats durante as
live-streamings. Para contornar essa limitação, foi elaborado um
processo estruturado e sistemático que permitisse identificar canais
relevantes, capturar as mensagens emitidas durante as transmis-
sões e, posteriormente, processá-las de forma adequada. A Figura 1
apresenta uma visão geral das etapas envolvidas neste processo,
que serão detalhadas individualmente nas subseções a seguir.

3.1 Seleção de Canais
A primeira etapa para a construção de um conjunto de dados de
mensagens da Twitch é a escolha de potenciais canais/streamers
para coleta das mensagens de chat das suas “lives”. Para segmentar
melhor nossa amostra, de forma que abrangesse canais mais relevan-
tes e aqueles em que haveria uma maior probabilidade de ocorrer
manifestações de ódio, os canais foram identificados e coletados a
partir de três fontes distintas: dois conjuntos baseados em canais de
grande popularidade em inglês e português, respectivamente, e um
terceiro conjunto formado por canais atribuídos com marcadores
de conteúdo tóxico pela própria Twitch.
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Para fazer o levantamento de canais mais populares da Twitch
para os dois primeiros grupos, utilizamos o site TwitchTracker1.
Além de conter diversas estatísticas sobre os canais, ele também os
classifica periodicamente baseado no seu número médio de espec-
tadores simultâneos, seguidores, visualizações e tempo de transmis-
são. Utilizando a listagem disponível dias antes do início da coleta,
selecionamos os 50 maiores em inglês e, para entender melhor a
comunidade brasileira, também foram escolhidos os 50 maiores
canais em português para um segundo conjunto.

Para o terceiro conjunto, utilizamos o sistema de marcadores
da plataforma. A Twitch fornece aos streamers a possibilidade de
atribuírem tags às suas transmissões para categorizar e identificar
o próprio conteúdo do seu canal, sendo um recurso muito utilizado
para buscas e filtros dentro da plataforma. Entre os marcadores
disponíveis existe a tag “toxic”. Combinando este filtro com o filtro
de linguagem em inglês e a ordenação de canais com mais para
menos espectadores, pôde-se obter uma listagem dos canais auto-
intitulados como tóxicos 2. Assim, os 30 primeiros canais resultantes
desta busca eram adicionados à listagem da coleta, constituindo,
desta forma, o terceiro grupo de canais coletados.

3.2 Coleta de Dados na Twitch
A coleta de dados numa plataforma de transmissão ao vivo impõe
desafios particulares devido à arquitetura dinâmica e efêmera das
conversas. Na Twitch, o conteúdo é postado ao vivo e não possui
ferramentas de busca específicas para o conteúdo do chat que está
sendo enviado durante a live, sendo praticamente impossível re-
cuperar as mensagens após a finalização da transmissão. Portanto,
precisamos desenvolver estratégias para tentar identificar e coletar
o conteúdo tóxico expresso na plataforma no momento em que
ele ocorre. Para isto, foi desenvolvido um bot em JavaScript que
utiliza a biblioteca tmi.js3 para coletar as mensagens. Com a ha-
bilitação deste bot, é possível monitorar o chat de diversos canais
ao vivo simultaneamente, e coletar os dados daquele canal como:
(1) message (conteúdo da mensagem), (2) channel (canal da trans-
missão), (3) user-id (ID único do usuário) (4) timestamp (hora de
envio da mensagem), dentre outros metadados dos canais, tais como
(5) followers (número de seguidores), e (6) viewers (número de
usuários visualizando aquela transmissão).

Para a execução da coleta, foram selecionados alguns dias entre
o período de 08/03/2025 a 30/03/2025, em horários que compreen-
deram os períodos da manhã, tarde e noite. No momento da coleta,
o bot era habilitado e monitorava um dos três grupos de canais. Ao
fim do intervalo de aproximadamente uma hora, o monitoramento
era interrompido e o grupo de canais era alterado; esse processo se
repetia até que todos os três grupos fossem coletados ao menos uma
vez naquele dia. Vale ressaltar que, para os dois primeiros grupos,
que foram feitos com base na popularidade dos canais, não havia
uma forma de garantir se todos estariam com a transmissão ao vivo
durante a coleta, sendo coletados apenas aqueles que, de fato, esti-
vessem ativos, ou seja, fazendo “live” naquele dia. Já para o terceiro
grupo, sempre eram coletados os canais com a tag toxic ativos para
aquele dia. Os dados resultantes estão descritos na Tabela 1.

1Disponível em: https://Twitchtracker.com/
2Disponível em: https://www.Twitch.tv/directory/all/tags/toxic
3Disponível em: https://tmijs.com/

Tabela 1: Resumo dos dados coletados da Twitch

Número total
de Mensagens

#Mensagens
em inglês

#Mensagens
em português

Canais
coletados

Usuários
únicos

627.237 387.423 239.814 165 120.311

Tabela 2: Normalização do nível de toxicidades entre os dici-
onários léxicos

Valor
HateBase

Valor
WeaponizeWord

Valor
adaptado

null / 0 a 29 Mildly offensive or inoffensive 1
30 a 50 Significantly offensive 2
51 a 69 Moderately offensive 3
70 a 90 Very offensive 4
91 a 100 Extremely offensive 5

3.3 Armazenamento e Processamento dos Dados
A partir do dataset final, com todas as mensagens coletadas de-
vidamente armazenadas em arquivos JSON, o passo seguinte foi
fazer o processamento do texto utilizando-se de ferramentas de
processamento de linguagem natural (PLN), extraindo assim as
informações para basear nossa análise. Nas subseções seguintes,
estão detalhados os processos realizados:

Análise de Sentimento: A etapa de análise de sentimentos foi
realizada utilizando a biblioteca pysentimiento [17], que fornece
ferramentas para avaliação de sentimentos em textos provenien-
tes de redes sociais em diversos idiomas. Esse modelo avalia uma
sentença e retorna o sentimento predominante, além de fornecer
os valores normalizados para os sentimentos positivo, neutro e
negativo. Dados que as mensagens obtidas estavam em dois idio-
mas: inglês e português, foi necessário utilizar dois modelos para
a análise das mensagens em ambas as línguas. Com o término do
processamento, foram adicionados quatro novos atributos a cada
instância dos dados: o “SENT” representando a categoria de sen-
timento predominante da mensagem, além de possuir os valores
individuais de POS (Positivo), NEU (Neutro) e NEG (Negativo) de
pontuação fornecida para cada um desses sentimentos.

Análise de Ocorrência de Palavras Ofensivas: Outra análise
feita foi a identificação de termos tóxicos e ofensivos utilizando
como base duas fontes de dados de expressões de ódio: a Hate-
base [23] e oWeaponizedWord4. Ambas as fontes se tratam de di-
cionários léxicos multilíngues conhecidos de termos considerados
potencialmente ofensivos a etnias, gêneros, religiões, nacionalida-
des, entre outros grupos. Estes dicionários são formas amplamente
consolidadas a disponíveis na literatura para análise de ódio em
métodos léxicos, (em detrimento daqueles puramente baseados em
I.A.) como o de [6]. Embora ferramentas automatizadas de apren-
dizado de máquina auxiliem no processamento de grandes volumes
de dados para identificação de discurso de ódio, esses dicionários
são construídos de forma colaborativa (crowdsource) por huma-
nos, acrescentando um fator essencial para tratar a subjetividade e
dificuldade inerente à tarefa.

Além dos termos, cada dicionário possui uma taxonomia de clas-
sificação própria das ofensas ligadas a cada expressão. Um deles é
o nível de ofensividade, que para a lista fornecida pela HateBase
4Lexicographic data courtesy of The Weaponized Word (weaponizedword.org)
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se trata de um valor de 0 a 100, enquanto os da WeaponizedWord
são definidos em 5 categorias distintas. Para que os dados de ambos
fossem utilizados no mesmo processo de análise, foi preciso nor-
malizar estes índices para valores que variam de 1 (mais baixo) a
5 (mais alto), conforme a Tabela 2. Desta forma, foi desenvolvido
um algoritmo que identifica e contabiliza em cada mensagem a
ocorrência dos termos ou sentenças de ódio contidos nela e o seu
nível de ofensividade.

Identificação automatizada de conteúdo tóxico: A metodo-
logia principal usada para a identificação e separação de mensagens
tóxicas foi o resultado do processamento pela PerspectiveAPI 5. A
PerspectiveAPI se trata de uma ferramenta em nuvem com um mo-
delo multilíngue pré-treinado de aprendizado profundo ao qual
podem ser feitas requisições contendo sentenças e, como retorno,
obtém-se valores de 0 a 1 indicando a probabilidade daquela men-
sagem ser considerada tóxica. Assim, aplicamos o modelo a cada
uma das mensagens separadamente para identificar automatica-
mente o valor de toxicidade delas. Em seguida, selecionamos todas
as mensagens com valor de toxicidade maior que 0.8 para serem
classificadas como tóxicas. Este valor de limiar foi determinado com
base na definição de outros estudos semelhantes, como o de [5] e
observando empiricamente o resultado das mensagens encontradas.

3.4 Identificação das Cascatas de Toxicidade
Por último, vários trabalhos têm identificado uma característica
particular da Twitch, em que a toxicidade do chat vai além do uso
isolado de linguagem ofensiva, manifestando-se também em formas
coordenadas de assédio. Também observamos em nossos dados
que uma mensagem tóxica muitas vezes pode desencadear uma
série de outras no chat em sequência; enquanto outras são isoladas
dentro da stream. Desta forma, também propusemos uma forma
de identificar e analisar essas ações mais coletivas, em que várias
mensagens são enviadas em sequência, por meio do que chamamos
neste trabalho de “cascatas de toxicidade”. Estas podem então
ser definidas como as manifestações conjuntas de cinco ou mais
mensagens tóxicas enviadas por um ou vários usuários num curto
período de tempo no chat durante as transmissões ao vivo.

O próximo passo para medir a forma como a toxicidade influen-
cia o chat, portanto, consiste na identificação destas cascatas. Antes
de mapear as mensagens encadeadas propriamente ditas, filtramos
somente o conteúdo tóxico presente em cada canal, considerando o
limiar de mensagens com valor de toxicidade maior que 0.8 (descrito
anteriormente) para serem salvas em um conjunto separado para
análise. E somente após esse processo, observamos e agrupamos
então as ocorrências de mensagens relevantes para levantamento
das cascatas. Para isso, foi desenvolvido um algoritmo que, para
cada canal, processa cada mensagem tóxica e seu horário de envio,
daí, conta quantas outras mensagens tóxicas foram enviadas numa
janela de 10 minutos. Este intervalo de tempo foi determinado em-
piricamente de forma suficientemente grande para incluir todas
as manifestações de toxicidade relacionadas no chat, mas não tão
grande para que o foco do ódio fosse trocado. Além disso, também
foi definido que a ocorrência de 10 mensagens tóxicas ou menos
durante esta janela de tempo não representa a ocorrência de uma

5Disponível em: https://www.perspectiveapi.com/

cascata. Observamos que valores muito menores quebravam a dis-
cussão, gerando várias cascatas menores que abordavam ainda o
mesmo tema. Enquanto ampliar o tempo englobaria mensagens já
desconexas da mensagem iniciadora.

3.5 Limitações e Questões Éticas
A coleta de dados em tempo real na Twitch impõe desafios espe-
cíficos, dado que a plataforma não oferece acesso retroativo ao
conteúdo dos chats. Embora o uso de um bot tenha permitido cap-
turar uma amostra significativa de interações, a distribuição das
mensagens entre canais e horários não pôde ser totalmente contro-
lada, pois depende da disponibilidade e duração das transmissões
ao vivo; portanto, não temos como verificar se a amostra é represen-
tativa da plataforma de forma geral, mas sim que representa uma
parcela do público geral da Twitch, limitada aos canais e horários
coletados. Além disso, os valores associados às definições de cascata
foram definidos empiricamente e podem ter um impacto nos resul-
tados obtidos, porém indicam fatores iniciais importantes a serem
abordados para aprofundamento do tema. Apesar destas limitações,
os resultados representam insights interessantes sobre o ecossis-
tema de live-streaming e evidenciam características importantes da
propagação de ódio online.

Do ponto de vista ético, os dados analisados foram extraídos
exclusivamente de fontes públicas, incluindo chats abertos e por
meio de APIs oficiais da plataforma. Apesar de seu caráter público,
adotamos ainda o cuidado de não expor informações sensíveis ou
identificadores diretos de usuários. As mensagens citadas ao longo
do texto têm finalidade ilustrativa e foram selecionadas para re-
presentar padrões gerais observados no estudo, sem intenção de
ofensa ou julgamento. Reconhecer essas limitações contribui para
a construção de abordagens metodológicas mais responsáveis e
reforça a importância de práticas éticas no estudo de fenômenos
sociais em ambientes digitais.

4 CARACTERIZAÇÃO DOS DADOS
Após consolidar nosso dataset, foi realizada uma caracterização
geral dos dados obtidos. Na Figura 2 vemos que a maioria dos canais
teve apenas uma transmissão coletada durante o período e que, no
máximo, tivemos um único canal com 5 transmissões coletadas
(canal do ziggylata ). Ao fim da coleta, foi possível obter dados

0 10 20 30 40 50 60
Quantidade de canais

1

2

3

4

5

Nú
m

er
o 

de
 tr

an
sm

iss
õe

s

Figura 2: Volume de dados da Twitch sobre transmissões co-
letadas por cada canal monitorado

324



Investigando a Dinâmica da Propagação do Ódio em Cascatas de Toxicidade nos Chats Ao Vivo da Twitch WebMedia’2025, Rio de Janeiro, Brazil

#h
as

an
ab

i

#d
on

a

#z
ac

kra
wr

r

#j
as

on
th

ew
ee

n

#c
ae

dr
el

#g
au

les

#s
ta

ble
ro

na
ldo

#j
yn

xz
i

#f
on

tin
ne

ler
j

#b
ist

ec
on

ee

Canal

0

10000

20000

30000

40000

50000

60000

70000

80000

Qu
an

tid
ad

e d
e M

en
sa

ge
ns

(a) Total de mensagens por canal

#h
as

an
ab

i

#c
ae

dr
el

#z
ac

kra
wr

r

#g
au

les

#l
ou

d_
co

rin
ga

#j
yn

xz
i

#j
as

on
th

ew
ee

n

#d
on

a

#s
ta

ble
ro

na
ldo

#o
hn

ep
ixe

l

Canal

0

2000

4000

6000

8000

10000

12000

14000

Us
uá

rio
s Ú

nic
os

(b) Usuários únicos por canal

Figura 3: Volume de mensagens enviadas por canal e usuário
’

de 165 dos 210 canais selecionados. Essa distribuição evidencia
a dificuldade de obter dados de forma constante e consistente da
plataforma, com alta dependência da transmissão ao vivo estar
acontecendo no momento da coleta.

O gráfico da Figura 3a ilustra os 20 canais com maior quanti-
dade de mensagens. Nele pode-se observar que os canais que são
exibidos não são necessariamente os primeiros canais do ranking
do TwitchTracker. Quatro, dentre os cinco canais com mais men-
sagens coletadas (sendo o segundo canal pertencente ao streamer
brasileiro dona) fizeram, na maior parte do tempo, transmissões em
categorias que não são jogos 6. Durante esse tipo de transmissão, há
mais interações entre streamer e o chat, e é onde podemos observar
um volume maior de mensagens enviadas coletadas. Ao observar
a distribuição de usuários únicos por canal mostrada na Figura 3b,
observa-se a ocorrência de mais canais brasileiros (gaules, loud_-
coringa e dona) mostrando que, apesar de não liderarem o ranking
do TwitchTracker, merecem atenção por movimentarem um grande
público. Considerando os gráficos da Figura 3, vemos que os canais
dos usuários hasanabi e zackrawrr (também conhecido como as-
mongold) estão entre os três primeiros em ambos, destacando-se
como uma quantidade expressiva dos dados coletados.

Dos dados obtidos, se observarmos a quantidade de mensagens
enviadas por cada usuário (Figura 4a), destaca-se que a maioria dos
usuários enviou ou apenas 1 mensagem (43,01%) ou de 2 a 10
mensagens (47,21%), sendo que a minoria (9,78%) enviou mais
de 100 mensagens. Também temos cinco pontos mais extremos
representando usuários que enviaram mais do que 1000 mensagens.
Na Figura 4b, temos quem são estes usuários e quantas mensagens
cada um enviou. Ao analisar estes usuários e o conteúdo enviado
por eles, vemos que os três primeiros se tratam de bots que são
utilizados pelos próprios canais para moderação e envio de infor-
mações relacionadas à própria transmissão. Enquanto o quarto e
quinto tratam-se de usuários spammers, ou seja, que enviam muitas
mensagens em sequência (em sua maioria repetidas); este é um
comportamento mal visto por alguns canais e geralmente é contido
pela própria moderação.

6Dados obtidos do TwitchTracker : https://Twitchtracker.com/zackrawrr/games
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Figura 4: Volume de mensagens enviadas por usuário
Em relação ao sentimento das mensagens, exibido na Figura 5,

observa-se que a maior parte dele é neutro, e que os sentimentos
positivo e negativo ocorrem em proporção semelhante, reforçando
essa tendência de neutralidade. Ao analisarmos isoladamente o sen-
timento das mensagens não-tóxicas (Figura 5b), temos o mesmo
padrão identificado nas mensagens gerais, por se tratar da maior
parte dos dados. Por outro lado, há uma predominância do senti-
mento negativo nas mensagens tóxicas, o que já era esperado e
reforça como essas mensagens afetam negativamente as lives.

5 O DISCURSO DE ÓDIO NA TWITCH
Um dos parâmetros para identificar conteúdo de ódio foi a ocor-
rência de termos discriminatórios listados pelos dicionários. Para a
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Figura 5: Percentual dos Sentimentos das mensagens

Tabela 3: Exemplos de mensagens de discurso de ódio
Termos Canal Mensagem

mongoloide dona tira esse mongoloide da tela porra
mongol fontinnelerj koeeee esse mlq é mongol de maissss

halalification punccc the halalification of paul
macaco dona DONA MACACO PRETO, CRIOLO
nigga jasontheween ban this nigga

monkey, gay jasontheween gay little monkey ass pose
gay dona ODEIO GAY
puta dona Bia puta
puta ayellol puta n pensa n rapaz

whore zackrawrr she’s probably a hoe. we live in a whore culture
we almost elected a whore for President

separação de mensagens que continham termos ou sentenças ofen-
sivas, foi elaborada uma filtragem das mensagens que possuíam ao
menos um termo com nível de ofensividade 4 ou 5, com base nos
léxicos da Hatebase eWeaponizedWord. Em seguida, foi realizada
uma análise manual de algumas mensagens destes arquivos, tendo
como resultado o reconhecimento de diversas manifestações de dis-
curso de ódio, caracterizadas por ataques direcionados ao streamer
ou a outras pessoas que aparecem na stream.

Na Tabela 3 estão alguns exemplos de mensagens com discurso
de ódio encontradas, os termos do dicionário e o canal em que foram
enviadas. Estas são apenas uma seleção das diversas mensagens en-
contradas nessa etapa, e estão sendo usadas aqui para exemplificar
manifestações de xenofobia, racismo, homofobia e misoginia que
foram encontradas. Muitas das mensagens que foram encontradas
pertencem ao canal do streamer dona, onde pode-se observar a
ocorrência destes quatro tipos de ofensas. Além de mensagens com
ódio, foram encontrados alguns casos de xingamentos e uso de ter-
mos chulos. Durante o levantamento, constatou-se que parte destas
mensagens, que supostamente continham termos muito ofensivos,
não se tratava necessariamente de discurso de ódio. Houve três
casos recorrentes de falsos positivos:

• Mensagens em português, com ocorrência de termos em
inglês, porém para falantes de português este termo não
caracteriza uma ofensa, muito menos discurso de ódio;

• Termos que devido ao contexto da frase não caracterizam
discurso de ódio;
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Figura 6: Frequência do índice de toxicidade acima de 0.2

• Frases sem contexto em que apenas a aparição do termo não
é suficiente para se concluir se há ou não discurso de ódio.

Com os dados produzidos na etapa de análise de toxicidade uti-
lizando a PerspectiveAPI também foi possível avaliar o comporta-
mento tóxico na Twitch de cada mensagem. Deste conjunto, ob-
servamos que a grande maioria do conteúdo enviado não é tóxico
(mais de 98%), com inclusive 84,10% dos dados possuindo índice
de toxicidade abaixo de 0,2. Por outro lado, ao utilizar o índice de
toxicidade e filtrar somente as mensagens com valor maior que 0,8,
foi obtido um conjunto com 7.294 mensagens, cerca de 1,16% do
total, demonstrando também a presença, ainda que em pequena
quantidade, de conteúdo altamente tóxico e potencialmente danoso
nas transmissões da Twitch, sendo alguns canais com volume muito
maior de toxicidade do que outros. A distribuição do índice de to-
xicidade está exibida na Figura 6 (dados menores que 0,2 foram
removidos para melhor visualização).

Na Figura 7 vemos a relação entre a quantidade de mensagens tó-
xicas e o total de mensagens coletadas, separada pelos top 10 canais
com maior porcentagem de toxicidade. Interessantemente, todos os
canais mostrados pertencem ao grupo 3, formado por canais que
atribuíram o marcador como tóxico e cuja atividade justifica essa
classificação. Isto revela que esses canais, apesar de não serem tão
populares na plataforma, contribuem para criar uma comunidade
tóxica na Twitch. Neste gráfico, podemos destacar a aparição do
streamer 6arakin (quinta posição), que logo após a coleta, foi banido
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Figura 8: Nuvens de palavras por tipo de mensagem e idioma

duas vezes da Twitch devido ao seu comportamento extremamente
tóxico 7. Outra análise foi realizada ao observar as nuvens de pala-
vras geradas pelas mensagens tóxicas e das não-tóxicas na Figura 8,
criadas com a biblioteca WordCloud 8. Nas duas nuvens sem toxici-
dade, muitos dos termos tratam-se de emotes – que são enviados no
chat como texto, mas são exibidos para os usuários como imagens
– ao exemplo do “DinoDance”, “KEKW”, “Cheergi”, “FBBlock”, etc.
É possível reconhecer algumas palavras que foram muito repetidas
durante as streams, além de algumas palavras usualmente enviadas
por bots, como links de outras redes.

Já nas nuvens das mensagens tóxicas, destacam-se ocorrências
de muitos palavrões e xingamentos, característicos de uma comuni-
cação mais ofensiva. Entre estas palavras, vemos alguns termos que
podem estar diretamente relacionados a discurso de ódio, como “vi-
ado”, “puta”, “hate”, “gay”, entre outras. Palavras que, sem contexto,
não se encaixam como ofensivas também ocorreram em menor pro-
porção, como o nome do presidente dos EUA, “Trump” e o nome dos
streamers dona e hasanabi que, em outros momentos desta pesquisa,
foram identificados como tendo chats tóxicos.

6 ANÁLISE DAS CASCATAS DE TOXICIDADE
A partir da identificação das cascatas de toxicidade, tornou-se pos-
sível observar com mais clareza como mensagens tóxicas se pro-
pagam nos diferentes canais analisados. Esta etapa da pesquisa
concentrou-se na análise das cascatas agrupadas por canal, per-
mitindo a comparação do comportamento coletivo da audiência
em cada contexto. Ao todo, foram identificadas 472 cascatas de
toxicidade, que variam em volume, duração e número de parti-
cipantes, oferecendo indícios sobre padrões de disseminação do
discurso tóxico dentro da plataforma.

A Figura 9a apresenta a distribuição da quantidade de cascatas
por canal. Observa-se que a maioria dos canais registrou poucas
ocorrências com cerca de 18% tendo apenas uma única cascata, e
mais de 60% tiverammenos de cinco no total. Ainda assim, é possível
identificar alguns canais com comportamento atípico, com mais de
10 cascatas registradas ao longo do período analisado. Já a Figura 9b
exibe a função de distribuição acumulada (CDF) da quantidade
de mensagens por cascata, evidenciando que aproximadamente
65% das cascatas envolvem menos de 30 mensagens. No entanto,
cerca de 5% delas ultrapassam 200 mensagens, indicando episódios

7Disponível em: https://streamerbans.com/user/6arakin
8Disponível em: https://amueller.github.io/word_cloud/
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Figura 9: Análise das cascatas de toxicidade na Twitch

intensos de toxicidade concentrada em curtos intervalos de tempo.
Esses casos extremos sugerem ambientes altamente propícios à
propagação de discurso tóxico, e serão aprofundados na análise dos
canais mais críticos.

De acordo com os resultados observados nas figuras anterio-
res, e uma investigação manual das cascatas, foi possível definir
valores para definir as cascatas encontradas. Desta forma, foram
desconsiderados os canais com menos de 5 cascatas e menos de 10
mensagens, ou cuja média de mensagens por cascata fosse menor
que 3, representados pela Figura 10a pela cor verde. Portanto, foi
observado que em 45,56% dos canais com mensagens tóxicas, as
cascatas não se propagavam e/ou a ocorrência dessas mensagens foi
rara e isolada. Isto ocorre devido à própria cultura do canal, impede
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Figura 10: Relação entre canais e ocorrência de cascatas

que o comportamento de um usuário afete os demais, e quando
esses casos isolados ocorrem, são controlados pelo streamer ou pela
moderação ativa de bots ou pelos próprios usuários.

No gráfico da Figura 10b, da relação entre número de mensagens
por cascata e número de usuários, destacam-se os dois pontos mais
extremos, ambos com mais de 1.000 mensagens tóxicas cada e
com os maiores números de usuários únicos. São os canais dos
streamers hasanabi e zackrawrr que já apareceram anteriormente
em outros indicativos de toxicidade, e agora, mostram novamente
que seus chats são notoriamente tóxicos. Ambos compartilham a
característica de já serem banidos da Twtich por diversas vezes e
ambos fazem majoritariamente transmissões de “Só na conversa".
Em suas transmissões, estes usuários comentam sobre notícias e
acontecimentos políticos, onde discutem, muitas vezes em tommais
ofensivo sobre o assunto. O canal do usuário hasanabi se destaca
como o mais tóxico entre as cascatas e com os maiores números
de cascatas identificadas (19), média de 142 mensagens por grupo
e cascata com maior número de mensagens (634).

7 CONCLUSÃO
O objetivo deste artigo foi investigar como é o comportamento
das mensagens tóxicas e como elas podem se manifestar em cas-
catas dentro da Twitch. Através da análise de 627,237 mensagens
de 165 canais diferentes, foi possível identificar este padrão dentro
da plataforma, onde havia cascatas com até 634 mensagens tóxicas
numa janela de 10 minutos. Com esses agrupamentos, foi possí-
vel identificar que, em alguns canais, o comportamento tóxico não
desencadeava uma cascata, tratando-se de casos isolados onde os
demais usuários não aderiam ao comportamento tóxico dos demais.
Outro padrão encontrado foi que alguns canais são mais tenden-
ciosos a conter discurso de ódio e, assim como a toxicidade, estão
mais associados a canais de “Só na conversa” e transmitem assuntos
polêmicos como jogos de azar e política. Nestes canais, a toxici-
dade é mais presente e são canais que devem receber uma atenção
maior da moderação da plataforma.

Este estudo tem contribuições importantes para o desenvolvi-
mento de estratégias de monitoramento e moderação de conteúdo

dentro da Twitch. Dentre eles, a definição de parâmetros para a iden-
tificação de cascatas utilizada neste artigo pode ser implementada
por bots e modelos computacionais que identificam toxicidade na
plataforma. Outra implicação desta pesquisa é a identificação de
canais que sustentam uma cultura tóxica e que ela está presente inde-
pendentemente da popularidade do canal. Canais que utilizam a tag
“toxic"têm comunidades menores e culturas mais tóxicas, enquanto
canais mais populares, como os dos streamers hasanabi, zackrawrr
e dona mostram um volume maior e consistente de toxicidade.

Em trabalhos futuros, sugere-se expandir a seleção de canais
coletados e setorizá-los de acordo com sua popularidade, idioma
e/ou categorias de transmissão e jogos para melhor entendimento
como essas cascatas de ódio se comportam e se diferenciam nes-
tes diferentes cenários dentro da plataforma. Uma outra direção
é a realização de uma coleta de dados num período e frequência
maior para aumentar a quantidade de dados e, assim, refinar os pa-
râmetros de detecção das cascatas, assim como estudos focados na
identificação dos limites de início e final destas cascatas, buscando
como separá-las de forma a agrupar somente o conteúdo associado
ao mesmo tempo que evitar fragmenta-las em pedaços desconexos.

Além disso, nossos resultados mostram como o conteúdo tóxico
tem se espalhado na Twitch, em especial na influência de algumas
mensagens em desencadear uma série de outros conteúdos de alta
toxicidade, evidenciando a necessidade de criação de métodos dire-
cionados para conter sua propagação e barrar conteúdos ofensivos
no caso específico das plataformas de transmissão ao vivo. Adicio-
nalmente, propõe-se um estudo semelhante aplicando-se a mesma
metodologia, porém, analisando outras plataformas de conteúdo ao
vivo, como TikTok e YouTube para melhor entendimento de como
a toxicidade se manifesta em outros ambientes online. Estas dire-
ções podem ajudar a promover métodos para controle de conteúdo
tóxico nos chats das plataformas de live stream.
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