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ABSTRACT
We present a near-complete census of Rumble, a video platform
known for permissive content moderation. Exhaustively enumera-
ting its content categories, we assemble a dataset of 17.5 million
videos accumulating 91.2 billion views, nearly 393 thousand chan-
nels, and around 40 million toxicity-scored comments. Over the
past five years, Rumble shifted from hosting viral clips to serving
as a vehicle for political commentary, with an audience heavily
concentrated in a few channels whose top is dominated by US
right-wing creators deplatformed elsewhere. Hostility follows this
profile, with 12.6% of comments classified as toxic and concentrated
in political discussion. When we compare the same creators across
six prominent political channels present on both platforms, com-
ments are more toxic on Rumble in 81% of paired videos (𝑑𝑧 = 0.87),
with no corresponding gain in thematic diversity. We then examine
the platform’s Brazilian community, a refuge for creators blocked
on mainstream services, and the 2025 judicial block of Rumble by
Brazil’s Supreme Court, which sharply reduced the community’s
activity, with no recovery even after access was briefly restored.
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1 INTRODUÇÃO
A moderação de conteúdo tornou-se um dos principais desafios en-
frentados pelas plataformas digitais contemporâneas [15, 16]. Redes
sociais e plataformas de compartilhamento de vídeos empregam
mecanismos cada vez mais sofisticados para identificar e remover
conteúdos considerados ofensivos, nocivos, enganosos ou incom-
patíveis com suas políticas internas. Embora tais práticas sejam
frequentemente justificadas como necessárias para a proteção dos
usuários e para a manutenção de ambientes digitais mais seguros,
elas também têm sido alvo de críticas relacionadas à transparên-
cia dos processos de moderação e aos potenciais impactos sobre a
liberdade de expressão [38].

Nesse contexto, plataformas alternativas têm emergido com pro-
postas de governança distintas daquelas adotadas pelos grandes
provedores de serviços digitais. Entre elas, o Rumble tem se des-
tacado como uma das principais alternativas ao YouTube, defen-
dendo uma abordagem com menor intervenção sobre os conteúdos
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publicados e maior liberdade para criadores e usuários1. Esse po-
sicionamento contribuiu para o crescimento da plataforma nos
últimos anos, atraindo criadores de conteúdo de diferentes perfis e
ampliando sua visibilidade no debate público. Ao mesmo tempo, o
Rumble esteve envolvido em diversas controvérsias relacionadas
à circulação de conteúdos potencialmente problemáticos, além de
disputas regulatórias que culminaram em sua suspensão no Brasil.

Apesar da crescente relevância da plataforma, ainda existe pouco
conhecimento sistemático sobre suas características e dinâmicas
internas. Grande parte da literatura dedicada ao estudo de plata-
formas de vídeo concentra-se no YouTube e em outras plataformas
amplamente estabelecidas, enquanto o Rumble permanece relati-
vamente pouco explorado pela comunidade científica. Como con-
sequência, questões fundamentais permanecem em aberto: quais
tipos de conteúdo predominam na plataforma? Como se caracte-
riza seu ecossistema de criadores? Como ocorre o engajamento dos
usuários? E quais são as características das interações observadas
em seus espaços de discussão?

Para contribuir com essa discussão, realizamos uma coleta em
larga escala cobrindo aproximadamente 90% dos vídeos disponíveis
no Rumble. Nossa base inclui metadados dos vídeos, informações
sobre canais, categorias de conteúdo e comentários publicados pelos
usuários. A partir desses dados, conduzimos uma ampla caracteriza-
ção da plataforma, analisando a distribuição de conteúdo, os padrões
de engajamento e a ocorrência de toxicidade nos comentários.

Além dessa caracterização, investigamos uma questão frequen-
temente associada ao debate sobre moderação de conteúdo: em que
medida plataformas com políticas de moderação distintas apresen-
tam diferenças nas interações entre seus usuários? Para responder
a essa pergunta, identificamos canais presentes simultaneamente
no Rumble e no YouTube e comparamos as discussões geradas em
ambas as plataformas. Utilizando métricas de toxicidade aplicadas
aos comentários dos usuários, buscamos compreender se existem
diferenças significativas no comportamento das comunidades asso-
ciadas aos mesmos produtores de conteúdo.

Por fim, exploramos o contexto brasileiro a partir do bloqueio
do Rumble no país. Esse evento oferece uma oportunidade singular
para observar como criadores brasileiros reagiram à indisponibili-
dade da plataforma, permitindo uma análise inicial dos impactos
dessa medida sobre a atividade dos canais nacionais.

Nossos resultados revelam aspectos inéditos sobre a estrutura e
o funcionamento do Rumble, evidenciam diferenças importantes
entre as discussões observadas no Rumble e no YouTube e fornecem
uma primeira visão sobre os efeitos do bloqueio da plataforma
no contexto brasileiro. A coleta de 17,5 milhões de vídeos, que

1https://www.rum.group/blog/rumble-proposes-an-open-source-content-
moderation-policy-process-to-improve-transparency-put-creators-first
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acumulam 91,2 bilhões de visualizações, quase 393 mil canais e
cerca de 40 milhões de comentários nos permite tratar a plataforma
como uma população quase completa. Sobre essa base, observamos
um Rumble que deixou de distribuir vídeos virais para se tornar um
veículo de comentário político, com audiência muito concentrada
e uma toxicidade de 12,6% dos comentários que se concentra nas
discussões políticas. Ao comparar um mesmo criador nas duas
plataformas, encontramos comentários mais tóxicos no Rumble
em 81% dos pares de vídeos, com o conteúdo mantido constante.
Por fim, analisamos o impacto do bloqueio judicial da plataforma
no Brasil, observando uma redução expressiva na atividade dos
usuários brasileiros que persistiu mesmo após a retomada do acesso.

2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA
2.1 Plataformas alternativas de mídia social
O crescente debate em torno da moderação de conteúdo e da gover-
nança das plataformas digitais impulsionou o surgimento de plata-
formas alternativas de mídia social, frequentemente posicionadas
como ambientes com menor intervenção sobre os conteúdos publi-
cados. Como consequência, essas plataformas passaram a despertar
crescente interesse da comunidade científica. Nesse contexto, tra-
balhos de caracterização descreveram plataformas como BitChute,
Gab e Parler como ambientes que se apresentam como alternati-
vas às plataformas dominantes, frequentemente associadas a uma
defesa mais ampla da liberdade de expressão. Em comum, esses
estudos mostram que tais plataformas tendem a atrair comunidades
politicamente homogêneas, com predominância de usuários con-
servadores, além de concentrarem níveis elevados de discurso de
ódio, desinformação e conteúdo tóxico [2, 25, 40, 46]. Tais análises
foram importantes para compreender o surgimento de plataformas
alternativas, mas também evidenciam a necessidade de investigar
outros ambientes que passaram a ganhar relevância nos últimos
anos.

Entre essas plataformas, o Rumble ocupa uma posição de des-
taque. Seu crescimento recente, impulsionado pela migração de
criadores de conteúdo e pelo posicionamento da plataforma em
favor de uma política de moderação menos restritiva que a de plata-
formas tradicionais, fez com que passasse a desempenhar um papel
cada vez mais relevante no ecossistema digital. Apesar disso, o Rum-
ble permanece pouco explorado pela literatura científica. Os estudos
existentes concentram-se principalmente em seu ecossistema de
podcasts, seja para caracterizar padrões de produção de conteúdo,
construir conjuntos de dados de transcrições ou investigar cam-
panhas de desinformação e operações de informação conduzidas
na plataforma [5, 6, 23]. Em geral, esses trabalhos utilizam amos-
tras, recortes temáticos ou palavras-chave específicas, produzindo
uma visão parcial da plataforma e dificultando uma compreensão
abrangente de seu ecossistema.

2.2 Moderação de conteúdo e deplatforming
A crescente preocupação com desinformação, discurso de ódio e
outras formas de conteúdo nocivo transformou a moderação de con-
teúdo em um dos principais desafios enfrentados pelas plataformas
digitais. Nesse contexto, estudos têm discutido tanto os desafios
técnicos da moderação em larga escala quanto suas implicações
sociais e políticas, incluindo questões relacionadas à transparência,
responsabilização e liberdade de expressão [15, 16, 38].

Entre as diferentes estratégias de moderação, uma linha espe-
cífica de pesquisa investiga os efeitos do deplatforming. Estudos
sobre o banimento de comunidades no Reddit, a suspensão de in-
fluenciadores no Twitter e a migração de atores extremistas para
plataformas como o Telegram mostram que a remoção de usuários
ou comunidades tende a reduzir significativamente seu alcance e
sua atividade, embora parte da audiência migre para ambientes
menos moderados [1, 9, 20, 36].

Entretanto, esses trabalhos analisam predominantemente situa-
ções em que indivíduos ou comunidades específicas são removidos
de plataformas que continuam operando normalmente. Consequen-
temente, permanece pouco compreendido o impacto decorrente
da indisponibilidade de uma plataforma inteira em determinado
contexto nacional.
2.3 Toxicidade em plataformas de vídeo
A análise de interações online também motivou uma extensa lite-
ratura sobre detecção automática de discurso de ódio, linguagem
tóxica e moderação de conteúdo em larga escala [13, 26]. Esses
avanços possibilitaram o desenvolvimento de ferramentas capa-
zes de quantificar diferentes formas de comportamento nocivo em
ambientes digitais, tornando-se amplamente utilizados em estudos
sobre comunidades online.

No contexto das plataformas de vídeo, entretanto, a maior parte
das pesquisas concentra-se novamente no YouTube, investigando,
por exemplo, a circulação de conteúdo conspiratório e outras formas
de conteúdo potencialmente problemático [24]. No Brasil, trabalhos
recentes apresentados em eventos nacionais investigaram usuários
tóxicos durante as eleições de 2022, manifestações de racismo em
português, comunidades Red Pill no YouTube brasileiro, a circu-
lação de vídeos do YouTube em grupos políticos de WhatsApp e
Telegram e a disseminação de desinformação em aplicativos de
mensagens [12, 27, 31, 32, 42]. Apesar dos avanços da literatura,
permanecem escassos estudos comparativos capazes de controlar
simultaneamente o conteúdo publicado e o produtor de conteúdo,
permitindo investigar em que medida o ambiente da plataforma
influencia o comportamento dos usuários e a toxicidade das discus-
sões.
2.4 Síntese das lacunas
Em conjunto, a literatura mostra que, embora plataformas alter-
nativas de mídia social tenham recebido crescente atenção da co-
munidade científica, o Rumble permanece pouco explorado, com a
plataforma quase sempre sendo estudada a partir de amostras limi-
tadas ou recortes temáticos. Além disso, faltam tanto estudos com-
parativos capazes de isolar o efeito da plataforma sobre o mesmo
conteúdo quanto análises da indisponibilidade de uma plataforma
inteira em um país.

Este trabalho busca preencher essas lacunas por meio de uma
caracterização em larga escala do Rumble, baseada em uma coleta
que cobre aproximadamente 90% dos vídeos disponíveis na plata-
forma, complementada por uma comparação entre comentários
publicados no Rumble e no YouTube para vídeos de um mesmo
criador e por uma análise do comportamento de canais brasileiros
diante da suspensão do serviço no país.
3 METODOLOGIA
A metodologia é organizada em cinco etapas principais. Inicial-
mente, descrevemos a estratégia de coleta em larga escala, que
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constitui a base empírica do estudo. Em seguida, apresentamos os
detalhes da mensuração da toxicidade dos comentários, a identi-
ficação de temas a partir de títulos e comentários, a definição da
comunidade brasileira e, por fim, o procedimento utilizado para
analisar os efeitos do bloqueio judicial no Brasil.

3.1 Coleta: cobrir todo o Rumble alcançável
Nosso objetivo foi construir uma coleta o mais próxima possí-
vel da totalidade do catálogo do Rumble. Para isso, desenvolve-
mos uma estratégia baseada em duas rotas complementares de
enumeração. A primeira consiste na varredura sistemática das ca-
tegorias da plataforma. Para cada categoria, o Rumble disponi-
biliza uma lista paginada contendo todos os vídeos ali publica-
dos (/category/<slug>?sort=date&page=N). Percorrer integral-
mente essa paginação, categoria por categoria, permite enumerar
de forma sistemática grande parte do catálogo disponível.

Entretanto, a paginação por categorias não é suficiente para re-
cuperar todos os vídeos. Durante a coleta observamos que parte
do conteúdo deixa de aparecer nas listagens, principalmente em
regiões mais profundas das maiores categorias. Para contornar essa
limitação, utilizamos uma segunda rota de coleta baseada nos pró-
prios canais descobertos durante a varredura. Sempre que um novo
canal era encontrado, passávamos a enumerar todo o seu histórico
de publicações (/c/<slug>?page=N). Dessa forma, as duas estraté-
gias atuam de maneira complementar: enquanto a enumeração por
categorias garante ampla cobertura da plataforma, a expansão por
canais recupera vídeos que não aparecem nas listagens paginadas.
Para cada vídeo coletamos seus metadados e respectivos comentá-
rios. Como o acesso aos comentários passou a exigir autenticação,
essa etapa foi realizada utilizando os cookies de uma conta auten-
ticada no Rumble. Toda a coleta foi encerrada em 20 de junho de
2026, data correspondente ao vídeo mais recente considerado em
todas as categorias.

A execução dessa estratégia enfrentou limitações impostas pela
própria infraestrutura da plataforma. Como o estudo foi conduzido
a partir do Brasil, onde o acesso ao Rumble encontra-se bloqueado
por decisão judicial, todas as requisições precisaram ser encami-
nhadas por meio de uma infraestrutura de proxies. Além disso, o
catálogo é protegido por umWeb Application Firewall (WAF) ope-
rado pela Cloudflare, que impõe restrições ao acesso automatizado
em larga escala. Para garantir a estabilidade da coleta, adotamos
uma infraestrutura de acesso compatível com essas restrições.

A principal limitação prática da coleta ocorreu nas categorias
mais extensas. À medida que novas páginas são solicitadas, o tempo
de resposta cresce significativamente, alcançando vários minutos
por requisição nas regiões mais profundas da paginação. Em torno
da página 80 mil, o WAF também passa a bloquear sistematica-
mente novas requisições, impondo um limite prático à enumeração
completa das maiores categorias. Em contraste, a enumeração por
canais não sofre dessa limitação, uma vez que o histórico individual
de cada canal contém poucas páginas, permitindo recuperar seus
vídeos em aproximadamente 2,5 segundos por página.

O argumento de completude se apoia na estrutura do índice de
categorias do Rumble. A plataforma divide o catálogo em 49 cate-
gorias amplas, as principais categorias de navegação do Rumble,
como news, entertainment e gaming, e mais 1.485 categorias gra-
nulares. Uma inspeção manual classificou 1.276 das 1.534 (cerca

Tabela 1: Cobertura e alcance temporal das maiores catego-
rias (snapshot de 20/06/2026). A coluna “Páginas” indica a
profundidade de listagem coletada. O símbolo ∗marca a única
lacuna, a cauda profunda de news e entertainment (páginas
coletadas sobre o total conhecido), atribuída aoWAF. As datas
mais antigas dessas duas categorias provêm da expansão por
canal, não da paginação, que parou perto da página 80 mil.

Categoria Vídeos Páginas Mais antigo Mais recente

news ∗ 2.478.680 79.761/111.207 11/2013 06/2026
entertainment ∗ 2.126.548 79.730/108.169 09/2014 06/2026
gaming 1.225.693 42.590 11/2013 06/2026
podcasts 1.176.314 44.090 11/2016 06/2026
viral 601.066 46.596 09/2013 06/2026
vlogs 515.618 24.205 08/2015 06/2026
sports 234.937 10.532 12/2013 06/2026
science 225.607 10.907 12/2013 06/2026

de 83%) como jogos individuais, como Fortnite, Minecraft e Call of
Duty. Como o Rumble agrupa esses jogos sob a categoria ampla
gaming, mantivemos a coleta no nível das 49 categorias amplas e
fizemos toda a paginação sobre elas, com 47 das 49 enumeradas
integralmente, cerca de 88% de todas as páginas (aproximadamente
448 mil de 509 mil).

A única lacuna está na cauda profunda das duas maiores, news e
entertainment, nas quais a paginação foi interrompida por bloqueios
atribuídos ao WAF em torno da página 80 mil, de cerca de 111
mil e 108 mil, respectivamente. Por causa do forte crescimento de
uploads entre 2023 e 2025, a profundidade de 80 mil páginas dessas
duas categorias alcança conteúdo mais recente (posterior a maio
de 2024), e foi a expansão por canal que recuperou a cauda antiga,
trazendo vídeos de news desde 2013 e de entertainment desde 2014,
que a paginação nunca chegou a expor (Tabela 1). No agregado,
portanto, a coleta cobre quase a totalidade dos vídeos mesmo das
duas categorias truncadas. Vale notar que as análises por categoria
usam a categoria primária de cada vídeo, registrada para cerca
de 60% da coleta. Os demais vídeos, alcançados pela enumeração
por canal, entram nas análises gerais, mas não nos recortes por
categoria.

3.2 Mensuração de toxicidade
Amensuração automática de toxicidade em texto apoiou-se, durante
muitos anos, na Perspective API, desenvolvida pela Jigsaw (Google),
amplamente utilizada em estudos sobre moderação de conteúdo
e comportamento online [21, 45]. Como o serviço encontra-se em
processo de descontinuação, com encerramento previsto para de-
zembro de 2026 [21], optamos por utilizar o modelo de moderação
da OpenAI (omni-moderation-latest) [26, 30].

A escolha foi motivada por três fatores principais. Primeiro, o
modelo foi desenvolvido especificamente para tarefas de moderação
de conteúdo e encontra-se documentado em relatório técnico com
avaliação baseada em conjuntos de dados anotados por especialis-
tas [26]. Segundo, sua capacidade multilíngue permite aplicar um
único critério de toxicidade tanto aos comentários em inglês, pre-
dominantes em nossa base, quanto ao subconjunto de comentários
em português. Por fim, sua infraestrutura de inferência possibilitou
processar aproximadamente 40 milhões de comentários em poucos
dias, tornando viável sua utilização em uma coleta dessa escala.
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O modelo produz, para cada comentário, um escore contínuo
entre 0 e 1 para treze categorias de conteúdo potencialmente no-
civo, incluindo assédio, discurso de ódio, violência, automutilação e
conteúdo sexual. Neste trabalho adotamos a definição de toxicidade
consolidada pela Perspective API, segundo a qual um comentário é
considerado tóxico quando é rude, desrespeitoso ou tem potencial
para afastar outros participantes da discussão [21]. Como as dife-
rentes categorias representam distintos tipos de conteúdo passível
de moderação, resumimos seus escores utilizando o maior valor
entre as treze categorias, tomando esse máximo como a toxicidade
do comentário. Essa estratégia produz um único escore contínuo de
toxicidade, sem distinguir o tipo específico de conteúdo nocivo res-
ponsável pela classificação. Consideramos tóxicos os comentários
com escore igual ou superior a 0,7.

Como forma de verificar a consistência da extração automática,
uma amostra balanceada de 100 comentários foi rotulada manual-
mente e comparada às respostas produzidas pelomodelo, resultando
em um coeficiente de concordância de Cohen’s 𝜅 = 0,637, indicando
concordância substancial entre as anotações. A análise das discor-
dâncias mostrou que a maior parte dos erros correspondeu a casos
de toxicidade implícita, frequentemente expressa por ironias, re-
ferências culturais ou vocabulário característico de comunidades
políticas específicas, especialmente do contexto norte-americano.

3.3 Comparação de toxicidade entre Rumble e
YouTube

Parte da análise compara a toxicidade dos comentários de um
mesmo criador no Rumble e no YouTube, comparando vídeos equi-
valentes publicados nas duas plataformas a fim de reduzir fatores de
confusão relacionados ao conteúdo analisado. A seleção dos criado-
res partiu da seção Editor Picks do Rumble, uma curadoria mantida
pela própria plataforma que reúne seus canais de maior relevân-
cia, o que torna a amostra menos arbitrária. Avaliamos os canais
dessa curadoria e mantivemos os seis com comunidade de fato ativa
nas duas plataformas, todos de comentário político conservador:
Ben Shapiro, Dan Bongino, Steven Crowder, Russell Brand, Tucker
Carlson e Tim Pool (Timcast). Os demais foram descartados por
terem comunidade praticamente inativa no Rumble, como The Hill
(0,4 comentário por vídeo no Rumble contra 550,7 no YouTube). A
Tabela 3, nos resultados, reúne as estatísticas de coleta dos canais
avaliados.

Para identificar o mesmo vídeo nas duas plataformas, desenvolve-
mos uma heurística que pontua cada par candidato do mesmo canal
combinando a similaridade do título, a proximidade de duração e
a proximidade da data de publicação, retendo apenas os pares de
alta confiança. O procedimento produziu 2.531 pares com comen-
tários nas duas plataformas, somando 3,2 milhões de comentários.
Validamos o resultado de duas formas: a inspeção manual de uma
amostra aleatória não revelou falsos positivos, e a similaridade se-
mântica entre os comentários de cada par, medida pela similaridade
de cosseno entre os centroides de seus embeddings, tem mediana
de 0,96 (média 0,95) e supera amplamente a de pares aleatórios do
mesmo canal (Figura 1).

Para a comparação estatística, tratamos cada vídeo como uni-
dade de análise. Inicialmente calculamos a toxicidade de todos os
comentários individuais e, em seguida, utilizamos a toxicidade mé-
dia dos comentários de cada vídeo como medida representativa da

Figura 1: Validação do pareamento: distribuição da similari-
dade de cosseno entre os centroides de embeddings dos co-
mentários, para os pares identificados pela heurística e para
pares aleatórios do mesmo canal. Os pares da heurística são
marcadamente mais semelhantes, o que indica que veiculam
o mesmo conteúdo.
discussão associada àquele conteúdo. Para cada canal, comparamos
os pares de vídeos correspondentes utilizando o teste de postos
sinalizados de Wilcoxon [44], apropriado para amostras pareadas
sem pressupor normalidade. Além da significância estatística, re-
portamos o tamanho de efeito (𝑑𝑧 ) e a proporção de pares em que
a toxicidade média observada no Rumble foi superior à observada
no YouTube. Como médias calculadas sobre poucos comentários
tendem a apresentar maior variabilidade, restringimos essa análise
aos pares cujos vídeos possuíam pelo menos 30 comentários em
cada plataforma. Após esse filtro, permaneceram 2.217 dos 2.531
pares identificados (88%), totalizando aproximadamente 2,9 milhões
de comentários.
3.4 Taxonomia empírica de títulos e

comentários
Para caracterizar o conteúdo da plataforma sem depender dos ró-
tulos de categoria do Rumble, deixamos os assuntos emergirem
dos próprios textos com uma abordagem de modelagem de tópi-
cos baseada em densidade no espaço de embeddings, seguindo o
arcabouço do BERTopic [17]: redução de dimensionalidade com
UMAP [29], agrupamento por densidade com HDBSCAN [28] e
descrição de cada grupo por seus termos mais distintivos, pondera-
dos por c-TF-IDF. Diante de um corpus de dezenas de milhões de
títulos e comentários, implementamos esse pipeline sobre a biblio-
teca cuML [34] em GPU, em vez de empregar a biblioteca BERTopic
diretamente.

Aplicamos o procedimento a dois corpora complementares. So-
bre os títulos dos 17,5 milhões de vídeos, ele faz emergir os grandes
assuntos que circulam na plataforma; sobre os 4,96 milhões de co-
mentários classificados como tóxicos, revela os alvos e os temas
em torno dos quais a hostilidade se organiza. Em ambos os casos,
representamos os textos com um modelo de embeddings aberto e
multilíngue da família E5 [43], amplamente utilizado e compacto o
suficiente para ser executado sem hardware especializado, o que
mantém o procedimento gratuito e reproduzível. Como UMAP e
HDBSCAN não escalam para corpora desse tamanho, descobrimos
os tópicos em uma amostra estratificada e propagamos os rótulos ao
corpus completo por vizinhança no espaço de embeddings, atribu-
indo um tópico a todos os documentos. Os hiperparâmetros foram
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escolhidos por coherence (c_v) [35], o que resultou em 37 tópicos
para os títulos e 46 para os comentários tóxicos. Os rótulos de cada
agrupamento foram atribuídos pelo modelo de linguagem Claude
Opus 4.8, a partir de seus termos-âncora c-TF-IDF e de exemplos
representativos, com revisão manual dos autores.

Para as projeções 2D apresentadas nas figuras, usamosUMATO [18]
em vez de UMAP ou t-SNE. A leitura visual das distâncias entre
grupos exige que a projeção preserve a estrutura global, e UMAP e
t-SNE distorcem sistematicamente as distâncias entre agrupamen-
tos [19], ao passo que UMATO foi projetado para preservar tanto
a estrutura local quanto a global. UMAP é empregado apenas na
redução de dimensionalidade interna ao HDBSCAN.
3.5 Identificação da comunidade brasileira
Como o Rumble não disponibiliza informações sobre a localização
de canais ou usuários, utilizamos a língua do conteúdo como in-
dicador. Para cada vídeo, aplicamos o modelo fastText [22] para
identificar o idioma do título e da descrição. Consideramos como
pertencentes à comunidade brasileira os canais para os quais a
maioria dos vídeos identificados estava em português. Esse proce-
dimento identificou 6.811 canais, responsáveis por 266.018 vídeos.
A associação entre conteúdo em português e o contexto brasileiro
é reforçada pelos termos mais frequentes nos títulos desses vídeos,
entre os quais Lula, Brasil e Bolsonaro, indicando que o conteúdo
lusófono coletado é predominantemente relacionado ao contexto
brasileiro. Reconhecemos, contudo, que a língua não permite distin-
guir, isoladamente, entre português brasileiro e português europeu.
3.6 O bloqueio do Rumble no Brasil
Diferentemente de um banimento de usuários dentro de uma plata-
forma, o caso brasileiro é o de uma plataforma inteira que deixa de
operar no país. Já em dezembro de 2023, diante de ordens judiciais
para remover contas de criadores, o Rumble preferiu desativar o
acesso a partir do Brasil a cumpri-las [11]. A plataforma voltou
a ficar acessível no início de 2025 e, em fevereiro daquele ano, o
Supremo Tribunal Federal (STF) determinou o seu bloqueio em
todo o território nacional [37]. Esse corte nítido permite comparar
a comunidade brasileira antes e depois dele. Contrastamos uma
janela pré, em 2023, quando a presença brasileira no Rumble estava
plena, com uma janela pós, a partir de março de 2025, logo após o
bloqueio. Para distinguir o efeito do bloqueio da rotatividade na-
tural de qualquer comunidade on-line, medimos a sobrevivência
dos criadores e a retenção da audiência sempre contra uma linha de
base sem banimento, a transição de 2022 para 2023, condicionando
a retenção ao nível de engajamento prévio de cada usuário.
3.7 Limitações
Este estudo tem limitações. Embora a coleta cubra cerca de 90%
da plataforma, restrições da infraestrutura do Rumble impediram
a enumeração completa das regiões mais profundas de duas cate-
gorias de grande porte. A comparação com o YouTube controla o
conteúdo e o produtor, mas não elimina diferenças de composição
das audiências ou dos mecanismos de recomendação, fatores que
trabalhos futuros poderão isolar.

4 RESULTADOS
4.1 O Rumble em escala
O Rumble que observamos é o produto de uma transformação
recente. Os uploads anuais cresceram de 1,3 mil em 2013 para 333

Figura 2: Nuvens de palavras dos títulos, com o tamanho de
cada termo proporcional à sua frequência. À esquerda, vídeos
publicados até 2019 (notícia local, clima, polícia e cotidiano);
à direita, a partir de 2020 (política norte-americana e geopo-
lítica).

mil em 2020, triplicaram para 952 mil em 2021 e alcançaram 4,94
milhões em 2025, uma expansão de cerca de quinze vezes entre 2020
e 2025. A inflexão no início de 2021 acompanha uma mudança de
natureza, de uma plataforma de vídeos virais para um veículo de
comentário político. O caráter viral da primeira fase é nítido entre
os cem vídeos mais vistos publicados antes de 2021: mais da metade
são clipes de animais e apenas um trata de política. A mesma virada
aparece no léxico dos títulos. Até 2019 (Figura 2, à esquerda), eles
são dominados por notícia local, clima, polícia e cenas do cotidiano
(headlines, weather, county, police, school, dog, crash); de 2020 em
diante (à direita), por política norte-americana e geopolítica (trump,
biden, war, israel, ukraine, president, god, podcast).

A audiência da plataforma é fortemente concentrada. Os 0,1%
maiores canais reúnem 68,3% de todas as visualizações (os 1% maio-
res, 98,3%; os 10% maiores, 99,9%), uma desigualdade quase total,
com coeficiente de Gini de 0,997. O vídeo mediano, em contraste,
recebe 35 visualizações, e o canal mediano tem três seguidores e
dez vídeos. No topo dessa distribuição estão quase exclusivamente
canais de comentário político da direita norte-americana, como Dan
Bongino (3,6 milhões de seguidores), Donald Trump, Andrew Tate,
Russell Brand, Steven Crowder e Charlie Kirk, responsáveis pela
maior parte das visualizações. O Rumble opera, nesse sentido, como
um meio de broadcast político: poucos emissores de grande alcance
diante de um público que sobretudo assiste e comenta. A presença
desses nomes no topo está ligada a um histórico de atrito com a
moderação das redes dominantes, padrão que a literatura associa
ao crescimento de plataformas alternativas [6, 40]. Dan Bongino
tornou-se acionista do Rumble e levou seu podcast para a plata-
forma antes de ser banido em definitivo do YouTube em 2022 [4], e
Andrew Tate chegou no mesmo ano, após ser removido das grandes
redes por conteúdo de ódio [10]. Steven Crowder migrou em 2023,
depois de sucessivas desmonetizações no YouTube [41], e Russell
Brand fez o mesmo quando o YouTube suspendeu sua monetização
naquele ano, decisão que o Rumble se recusou a acompanhar [8].

A composição temática confirma esse perfil. Agrupando os em-
beddings dos 17,5 milhões de títulos (Figura 3), a maior região do
mapa é um complexo de comentário político (Trump, eleições, geo-
política envolvendo Ucrânia, Rússia e Irã, vacinas e Covid, pautas
anti-woke), ladeado por blocos menores de estilo de vida, música,
religião e gaming. Um agrupamento brasileiro emerge de forma
não supervisionada, antecipando a comunidade que analisamos na
Seção 4.3.
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Projeção bidimensional (UMATO) dos embeddings de títulos de vídeo,
colorida pelos agrupamentos temáticos por densidade (BERTopic)

Cristianismo / Religião

Gaming

Reviews / Comida / Carros

Música / ASMR

Notícia local / Crimes

Animais / Viral

Covid / Vacinas

Trump / Eleições

TV / Filmes

Podcast / Livestream

Cripto

Autoajuda

Israel / Irã / Gaza

Biden / Epstein / FBI Fraude eleitoral

Esportes

Flat earth / OVNI

Ucrânia / Rússia

QAnon

Imigração

Brasil

WEF / Great Reset

Gênero / MGTOW

Figura 3: Projeção bidimensional (UMATO) dos embeddings
dos títulos dos 17,5 milhões de vídeos do Rumble, colorida
pelos agrupamentos temáticos obtidos por densidade (BER-
Topic). Os rótulos nomeiam os principais agrupamentos. Um
agrupamento brasileiro (Brasil), o 24º maior dos 37, emerge
de forma não supervisionada, antecipando a comunidade
analisada na Seção 4.3.

A toxicidade dos comentários acompanha essa estrutura. No
conjunto, 12,6% dos comentários são tóxicos, com predomínio da
categoria assédio, mas a taxa varia fortemente entre categorias
(Figura 4): as ligadas a política e notícia concentram a hostilidade,
enquanto as de lazer, como gaming emusic, ficam cerca de dez vezes
abaixo. A categoria mais tóxica é Democrat Politics (24%) que, apesar
do rótulo, reúne vídeos em que criadores republicanos criticam o
Partido Democrata, e a hostilidade está nos comentários que atacam
esse adversário. Por ser um nicho de oposição, a categoria é também
pequena, e sua diferença em relação à menos tóxica Republican
Politics reforça que a agressão se dirige sobretudo ao adversário
político.

As categorias de maior percentual são, em boa parte, pequenas,
enquanto o volume absoluto de toxicidade se concentra nas maiores
(Figura 4). A categoria news, a maior e acima da média (15,7%),
responde sozinha por cerca de 40% dos comentários tóxicos, ao
passo que gaming e music, igualmente volumosas, permanecem
quase limpas.

A hostilidade é, além disso, fortemente concentrada: o 1% mais
ativo dos autores tóxicos responde por 43,1% de toda a toxicidade,
e o autor mais prolífico acumula 13.297 comentários tóxicos. En-
tre os canais de grande audiência, os mais tóxicos pertencem ao
ecossistema da direita norte-americana, como Black Conservative
Perspective (29,9%), The Daily Caller (26,1%), Sean Hannity (25,4%)
e Matt Walsh (23,0%).

Quanto ao conteúdo dessa hostilidade, agrupamos os embed-
dings dos comentários tóxicos com a modelagem de tópicos da
Seção 3 e rotulamos os agrupamentos resultantes, o que revela uma
taxonomia nítida (Tabela 2). O maior agrupamento reúne insultos
genéricos, sem alvo identitário definido. Abaixo dele, a hostilidade
se organiza sobretudo em torno de alvos de out-group, que respon-
dem por cerca de 30% do volume tóxico. O antissemitismo, com
referências a judeus e a Israel, é o maior desses alvos, seguido de
misoginia, hostilidade a pessoas trans, racismo, anti-imigração e
islamofobia. Ao lado deles, aparecem agrupamentos político-tribais

Figura 4: Toxicidade dos comentários por categoria em fun-
ção do volume. O eixo horizontal mostra o volume de co-
mentários (escala log), o vertical a proporção de comentários
tóxicos, e a área de cada bolha o volume absoluto de toxici-
dade. As maiores taxas estão nas categorias políticas, mas
comédia e viral também apresentam toxicidade elevada.

Tabela 2: Os 20 maiores agrupamentos temáticos dos comen-
tários tóxicos (≥ 0,7, 𝑁 = 4,96M) e seus termos-âncora mais
distintivos
Tema Termos-âncora 𝑛

Alvos de out-group (ódio identitário)
Antissemitismo/Israel israel, jews, jewish, jew 442.570
Misoginia woman, bitch, stupid, dumb 312.749
Anti-trans/LGBT women, men, trans, woman 280.545
Racismo black, white, blacks, racist 200.602
Anti-imigração illegals, illegal, country, border 188.168
Islamofobia islam, muslims, muslim, religion 47.085
Político-tribal, conspiração, violência e insulto genérico
Insulto genérico idiot, shit, stupid, ass 987.926
Insulto à esquerda idiots, evil, stupid, left 381.304
Conflitos partidários (Dem×Rep) trump, democrats, democrat, party 341.905
Anti-Biden biden, joe, trump, joe biden 233.640
Geopolítica (Ucrânia/Rússia) ukraine, russia, putin, war 174.591
Conspiração/vacina covid, vaccine, jab, vaccines 144.415
Violência/ameaça deport, kill, needs, death 116.323
Insulto a políticos idiot, piece, pos, biden 102.304
Insulto a celebridades kimmel, maher, shit, idiot 79.031
Republicanos “traidores” (RINO) rino, mccarthy, graham, johnson 72.902
Canadá/Trudeau canada, trudeau, canadian, canadians 69.280
Califórnia/Newsom california, state, newsom, newscum 51.691
QAnon/militar trump, god, gitmo, america 50.021
Religião/católico church, catholic, god, pope 42.381

(a “esquerda”, Biden, o embate entre democratas e republicanos) e
conspiratórios (vacinas e Covid).

4.2 Rumble e YouTube: toxicidade sob
moderações distintas

Os resultados anteriores caracterizam a toxicidade do Rumble, mas
não permitem, por si só, separar o quanto dela vem do público da
plataforma e o quanto vem de suas políticas de moderação. A com-
paração pareada descrita na Seção 3.3 distingue os dois fatores, ao
observar o mesmo conteúdo, do mesmo criador, sob duas políticas
de moderação distintas. Esses seis canais estão entre os criadores
de comentário político que dominam o topo do Rumble (Seção 4.1),
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Figura 5: Toxicidade média por vídeo, Rumble × YouTube,
para os 2.217 pares de vídeos com ao menos 30 comentários
em cada plataforma. Cada ponto é um par, isto é, mesmo
vídeo publicado em duas plataformas diferentes. A maioria
situa-se acima da diagonal𝑦 = 𝑥 , indicando comentários mais
tóxicos no Rumble para o mesmo conteúdo.
e três deles, Bongino, Crowder e Brand, figuram entre os deplata-
formizados ali discutidos. Somados, respondem por cerca de 13%
de todos os comentários da plataforma, de modo que a comparação
recai sobre uma fração central do nosso corpus.

Em 81% dos pares (1.793 de 2.217) os comentários são mais
tóxicos no Rumble, com tamanho de efeito grande (𝑑𝑧 = 0,87). A
Figura 5 mostra a maioria dos pontos acima da diagonal, e a Tabela 3
mostra que o padrão é consistente em cinco dos seis canais, com
a única exceção em Dan Bongino, o canal de maior comunidade
no Rumble. Com o conteúdo mantido fixo, a interpretação mais
direta é que as políticas de moderação mais permissivas do Rumble
permitem a permanência de comentários que seriam removidos no
YouTube, embora diferenças na composição das audiências também
possam contribuir.

Essa toxicidade adicional, porém, não corresponde a uma discus-
são tematicamente mais ampla. A similaridade de cosseno entre os
centroides dos comentários de cada par é alta (mediana de 0,96) e
muito superior à de pares aleatórios (Figura 1), o que indica que as
duas plataformas discutem essencialmente o mesmo conteúdo para
um mesmo vídeo. Nesse espaço semântico comum, os comentários
tóxicos dispersam-se por toda a distribuição, sem se concentrar em
temas próprios. Em um vídeo sobre protestos contra o ICE, por
exemplo, 26,4% dos comentários do Rumble eram tóxicos contra
17,7% no YouTube. A maior permissividade do Rumble se traduz,
assim, em mais hostilidade sobre os mesmos assuntos, e não em um
debate mais diverso do que o do YouTube moderado.
4.3 A comunidade brasileira no Rumble
A comunidade brasileira é pequena, mas tem um perfil bem definido.
Reúne 6.811 canais e 266.018 vídeos, o que faz do português o
terceiro idioma mais frequente da plataforma. Aplicando aos títulos
em português o mesmo procedimento de modelagem de tópicos
da Seção 3, a comunidade aparece organizada sobretudo em torno
da política e de pautas de atualidade. Os temas mais frequentes

Tabela 3: Canais avaliados nas duas plataformas: pares de alta
confiança, total de comentários e média de comentários por
vídeo no Rumble e no YouTube. Para os seis canais ativos em
ambas, "R>Y"é a proporção de pares mais tóxicos no Rumble
e 𝑑𝑧 o tamanho de efeito, sobre os 2.217 pares com ao menos
30 comentários em cada plataforma.

Comentários Coment./vídeo

Canal Pares Rumble YouTube Rumble YouTube R> Y 𝑑𝑧

Canais analisados (comunidade ativa nas duas plataformas)
Tucker Carlson 136 77.905 204.375 572,8 1.502,8 94,9% 1,60
Russell Brand 626 185.278 609.820 296,0 974,2 90,7% 1,19
Ben Shapiro 904 68.191 632.168 75,4 699,3 87,3% 1,12
Tim Pool (Timcast) 84 7.519 128.863 89,5 1.534,1 77,4% 0,68
Steven Crowder 142 136.367 168.823 960,3 1.188,9 74,6% 0,46
Dan Bongino 325 322.381 408.690 991,9 1.257,5 41,8% −0,18
Excluídos — comunidade pouco ativa no Rumble
Right Side Broadcasting 2.201 19.412 266.990 6,5 121,3 — —
The Hill 2.361 1.613 1.300.228 0,4 550,7 — —
OANN 1.720 20.192 66.443 3,7 38,6 — —

são a política nacional (Bolsonaro, Lula, o TSE e o STF, a reforma
tributária), a política e a geopolítica internacionais (Trump e Biden,
os conflitos no Oriente Médio e na Ucrânia) e a pandemia e as
vacinas. Ao lado deles aparecem vertentes menores de conteúdo
libertário e anarcocapitalista, de manosfera e de religião, além de
música, futebol e games.

Mais do que o tamanho, chama a atenção quais figuras dessa di-
reita estão presentes. Entre os 6.811 canais não encontramos canais
oficiais de nomes com grande audiência em outras redes, como Jair
Bolsonaro e Nikolas Ferreira. Os canais de maior alcance pertencem,
em vez disso, a criadores e veículos que perderam espaço ou foram
alvo de medidas judiciais no Brasil. O maior deles é o de Monark,
com cerca de 305 mil seguidores, que migrou para o Rumble depois
de ser desmonetizado no YouTube em 2022, na sequência de declara-
ções em seu podcast [14, 39]. O padrão se repete nos demais: Paulo
Figueiredo (126 mil seguidores) teve seus canais bloqueados no Bra-
sil por ordem do Supremo Tribunal Federal [3], e Allan dos Santos
(Terça Livre, 32 mil) teve o canal removido do YouTube por deci-
são judicial e responde a processos como foragido no exterior [33].
Soma-se a eles a Revista Oeste, veículo de mídia digital alinhado à
direita (142 mil seguidores). O Rumble brasileiro funciona, assim,
sobretudo como um refúgio para criadores que foram moderados,
bloqueados ou removidos das plataformas dominantes.

A toxicidade dessa comunidade é, em média, menor que a da pla-
taforma como um todo: 4,5% de seus comentários são tóxicos, contra
12,6% no Rumble em geral. Esse número agregado, no entanto, con-
vive com a presença clara de conteúdo extremista, organizado em
torno das pautas políticas da comunidade. Cerca de 3,7 mil vídeos
atacam o Supremo Tribunal Federal e o ministro Alexandre de
Moraes, responsável pelo bloqueio, ou denunciam uma suposta
ditadura e censura no país. Mais de uma centena contesta a integri-
dade das urnas eletrônicas e alega fraude eleitoral, e um conjunto
semelhante gravita em torno da manosfera e do Red Pill. Ainda que
minoritário no volume total, esse é justamente o tipo de discurso
que esteve na origem da saída desses criadores das plataformas
dominantes.

4.4 O efeito do bloqueio do STF sobre a
comunidade brasileira

O bloqueio judicial oferece a oportunidade de observar o que acon-
tece com uma comunidade inteira quando a plataforma que a abriga
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Figura 6: Atividade da comunidade brasileira no Rumble:
uploads por mês (produção dos criadores) e visualizações por
mês (alcance da audiência), com os marcos da saída e dos
bloqueios assinalados. A recuperação dos uploads a cada rea-
bertura não é acompanhada pela recuperação da audiência.
se torna indisponível. No caso brasileiro, essa indisponibilidade não
foi um evento único: o Rumble deixou o país por iniciativa própria
no fim de 2023 [11], foi formalmente bloqueado pelo STF em fe-
vereiro de 2025 [37] e, ao voltar a ficar acessível no início de 2026
contornando o bloqueio, foi novamente barrado pela Anatel [7]. A
Figura 6 acompanha a atividade da comunidade ao longo desse arco
e separa duas dimensões que costumam andar juntas: o volume de
uploads, que mede a produção dos criadores, e o de visualizações,
que mede o alcance da audiência. Os uploads crescem de forma sus-
tentada até 2023, recuam quando o Rumble deixa o Brasil e voltam
a subir a cada reabertura. As visualizações, ao contrário, despencam
após a saída e permanecem em um patamar baixo mesmo quando
os uploads se recuperam. Do lado dos criadores, a comunidade
pós-bloqueio é, em grande parte, nova. Dos 1.295 canais ativos em
2023, cerca de 30% continuaram publicando depois do bloqueio, e
em torno de 90% dos canais ativos no período seguinte não existiam
antes dele. O bloqueio atingiu até os criadores mais estabelecidos.
Os canais mais prolíficos são os mais estáveis da plataforma e, numa
transição sem bloqueio, permanecem ativos de um ano para o outro
em 93,5% dos casos. Depois do bloqueio, porém, apenas 41,3% conti-
nuaram publicando, de modo que mais da metade desses criadores
assíduos deixou a plataforma.

O mesmo padrão aparece de forma ainda mais acentuada na
audiência, e é nela que o desenho com linha de base sem banimento
se mostra mais informativo. Comparada à transição de 2022 para
2023, na qual não houve bloqueio, a retenção dos comentadores cai
em todos os níveis de engajamento, e a queda é maior entre os mais
engajados. Os comentadores fiéis, com vinte ou mais comentários
no ano de origem, retornam em 57,9% num ano normal e em apenas
7,5% através do bloqueio; entre os recorrentes, com cinco ou mais
comentários, a retenção cai de 36,1% para 3,4%, uma redução de 10,7
vezes. A perda concentrou-se, assim, no público que em condições
normais mais retorna.

A toxicidade média dos comentários da comunidade também
recuou após o bloqueio, de 12,8% para 5,3%. Os dados disponíveis,
porém, não permitem afirmar a que se deve essa redução: o corpus
de comentários posterior ao bloqueio é reduzido e a composição
do público se altera com a saída e a chegada de usuários, o que
impede distinguir uma eventual mudança de comportamento de
uma mudança na própria comunidade.

Em conjunto, esses resultados indicam que o bloqueio teve efeito
expressivo sobre a presença brasileira no Rumble. A recuperação

parcial dos uploads a cada reabertura não foi acompanhada pela
recuperação da audiência, e a retenção de criadores e comentadores
ficou muito abaixo da observada em uma transição sem bloqueio,
com a maior redução concentrada nos usuários mais engajados. O
bloqueio reduziu de forma substancial a atividade da comunidade
brasileira na plataforma.

5 CONCLUSÃO
Este trabalho apresentou, até onde temos conhecimento, a primeira
caracterização em escala populacional do ecossistema do Rumble.
A partir de uma coleta que cobre aproximadamente 90% dos vídeos
disponíveis na plataforma, reunindo 17,5 milhões de vídeos, cerca
de 393 mil canais e aproximadamente 40 milhões de comentários,
foi possível analisar o Rumble como uma população quase completa,
reduzindo as limitações inerentes a estudos baseados em amostras.

Nossos resultados mostram que o Rumble passou por uma trans-
formação significativa ao longo dos últimos anos. A plataforma dei-
xou de ser predominantemente um repositório de vídeos virais para
tornar-se um espaço fortemente orientado ao comentário político,
com audiência altamente concentrada em poucos criadores e níveis
de toxicidade igualmente concentrados em conteúdos relacionados
à política. A modelagem de tópicos mostrou ainda que a hostilidade
observada na plataforma se organiza principalmente em torno de
disputas político-ideológicas e de grupos sociais específicos, como
minorias étnicas, religiosas e de gênero.

Ao comparar vídeos equivalentes publicados simultaneamente
no Rumble e no YouTube, observamos que as discussões tendem
a ser sistematicamente mais tóxicas no Rumble, mesmo quando o
conteúdo e o produtor permanecem os mesmos. Ao mesmo tempo,
não encontramos, dentro dos mesmos pares de vídeos, evidências
de maior diversidade temática nas discussões da plataforma. Em
conjunto, esses resultados sugerem que modelos mais permissivos
de moderação estão associados a níveis mais elevados de hostilidade
nas interações, sem que isso necessariamente resulte em discussões
mais diversas sobre o conteúdo publicado.

Por fim, a análise da comunidade brasileira mostrou que o Rum-
ble passou a desempenhar principalmente o papel de refúgio para
criadores que perderam espaço nas plataformas tradicionais. Nesse
sentido, o Rumble funciona como a sala ao lado das plataformas
dominantes, o espaço contíguo para onde migram os criadores mo-
derados ou bloqueados, próximo o bastante para herdar parte de
seu público e de suas pautas em um espaço sem moderação. O blo-
queio judicial da plataforma no Brasil reduziu substancialmente
a atividade dessa comunidade, especialmente entre seus usuários
mais engajados, e seus efeitos persistiram mesmo após o restabele-
cimento parcial do acesso ao serviço.

Essa nova coleta abre uma série de possibilidades de pesquisa,
dentre as quais destacamos a ampliação da comparação entre plata-
formas para além dos seis grandes canais políticos, para testar se a
diferença de toxicidade se sustenta em comunidades não políticas.
O ecossistema político norte-americano que domina o Rumble tam-
bém merece uma análise mais detida. Outras dimensões ficaram
fora deste censo e pedem investigação própria, como o engajamento
expresso em curtidas e descurtidas, o próprio conteúdo audiovisual
dos vídeos, para além de títulos e comentários, e a estrutura de
recomendação e de difusão da plataforma.
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6 CUIDADOS ÉTICOS
Esta pesquisa atende à Resolução CNS nº 510/2016. O estudo utili-
zou exclusivamente conteúdo público, obtido dos endpoints públicos
do Rumble e do YouTube, sem interação com participantes huma-
nos, questionários ou recrutamento. A mensuração de toxicidade
submeteu o texto dos comentários ao serviço de moderação da
OpenAI, sem identificador de autor. Conduzimos toda a análise de
forma agregada, sem desanonimização: os comentários de exemplo
aparecem sem identificadores e nomeamos apenas canais e figuras
públicas. Em conformidade com a Lei Geral de Proteção de Dados
Pessoais (Lei nº 13.709/2018), o artigo não divulga dados pesso-
ais ou outros identificadores de usuários, apresentando apenas os
exemplos estritamente necessários para ilustrar os resultados.
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