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RESUMO

Atualmente, pesquisadores enfrentam o desafio de analisar fendmenos complexos e
interdependentes no YouTube, como polarizagdo, toxicidade e monetizagdo. Esse desafio
decorre da fragmentagdo dos dados, da opacidade dos mecanismos algoritmicos e da au-
séncia de ferramentas que integrem essas dimensdes de forma sistematica, dificultando a
correlacdo de indicadores econdmicos, sociais e discursivos em larga escala. Nesse con-
texto, o problema de pesquisa consiste na dificuldade de estruturar e operacionalizar uma
analise integrada dessas dimensdes para apoiar a exploragao de padrdes e relagdes em am-
bientes digitais. Embora a literatura trate esses fenomenos de forma consolidada, eles sdo
frequentemente analisados de maneira isolada, limitando a compreensao de suas interde-
pendéncias. Estatese adota a abordagem de Design Science Research para desenvolver um
modelo analitico e um artefato computacional capazes de integrar essas dimensodes. O ar-
tefato, denominado SocialDash, ¢ uma aplicacdo Web que realiza coleta automatizada via
API do YouTube e web crawling, incorporando métricas de toxicidade (Perspective API)
e proxies de monetiza¢cdo. Os dados sao organizados em widgets analiticos que permitem
analises descritivas, comparativas e temporais, apoiando o processo de sensemaking. O
SocialDash ndo busca estabelecer relagdes causais, mas oferecer uma infraestrutura para
exploragdo empirica dessas dimensdes. Como contribui¢do, propde-se uma arquitetura
integrada baseada em automacao e visual analytics, demonstrando como a combinagao de
multiplas fontes de dados reduz o custo cognitivo do pesquisador e viabiliza a anélise de

fendomenos sociotécnicos complexos.

Palavras-chave: Monetizacao, Polarizagao, Toxicidade, Youtube.
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ABSTRACT

Currently, researchers face the challenge of analyzing complex and interdependent
phenomena on YouTube, such as polarization, toxicity, and monetization. This challenge
stems from data fragmentation, the opacity of algorithmic mechanisms, and the lack of to-
ols capable of systematically integrating these dimensions, making it difficult to correlate
economic, social, and discursive indicators at scale. In this context, the research problem
lies in the difficulty of structuring and operationalizing an integrated analysis of these
dimensions in order to support the exploration of patterns and relationships in digital en-
vironments. Although the literature addresses these phenomena in a consolidated manner,
they are often analyzed in isolation, limiting the understanding of their interdependencies.
This thesis adopts the Design Science Research approach to develop an analytical model
and a computational artifact capable of integrating these dimensions. The artifact, na-
med SocialDash, is a web application that performs automated data collection through the
YouTube API and web crawling, incorporating toxicity metrics (Perspective API) and mo-
netization proxies. The data are organized into analytical widgets that enable descriptive,
comparative, and temporal analyses, supporting the sensemaking process. The SocialDash
does not aim to establish causal relationships, but rather to provide an infrastructure for
the empirical exploration of these dimensions. As a contribution, this research proposes
an integrated architecture based on automation and visual analytics, demonstrating how
the combination of multiple data sources reduces researchers’ cognitive load and enables

the analysis of complex sociotechnical phenomena.

Keywords: Polarization, Monetization, YouTube, Toxicity, Comments.
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1. Introducao

Atualmente vivemos em um contexto amplamente mediado pela internet, no qual redes
sociais e plataformas digitais desempenham papel central na circulagdo de informagdes,
nas interagdes sociais e nos processos de produgdo cultural [[1]]. Essas plataformas nao
apenas conectam individuos, mas também influenciam comportamentos, dindmicas dis-
cursivas, formagao de opinido e mecanismos de engajamento coletivo. Estudos em psico-
logia social apontam ainda que fatores relacionados a agressividade, frustragdo e conflito
podem influenciar interagdes coletivas e processos de hostilidade discursiva em ambientes

digitais e politicamente polarizados [2].

Nesse ecossistema, o YouTube consolidou-se como uma das principais plataformas
para circulacdo de conteudo audiovisual e interagao social online, sendo frequentemente
investigado sob perspectivas relacionadas a recomendagao algoritmica, monetizagao, en-
gajamento e dindmicas discursivas [3, 4, [5 [6]. Sua relevancia decorre ndo apenas da
escala global de utilizagdo, mas também da combinag¢do entre produgdao massiva de con-
teudo, mecanismos algoritmicos de recomendagdo e estruturas econdmicas baseadas em
atencao. Estudos recentes mostram que a plataforma apresenta forte concentragao de visu-
alizagdes e engajamento, em que uma pequena parcela dos canais concentra grande parte
da audiéncia total, configurando fenomenos associados ao efeito de rede e ao modelo rich-
get—richerﬂ além de vantagens estruturais relacionadas a antiguidade e consolidagdo dos
canais [7]]. Essas caracteristicas tornam o YouTube um ambiente particularmente relevante
para investigagdes sobre sistemas sociotécnicos mediados por algoritmos e economia da

atencao.

Diante desse cendrio, esta pesquisa busca ampliar o espago de observacdo empirica
sobre o funcionamento desse ecossistema. Ao integrar indicadores de monetizagdo es-

timada, métricas de toxicidade e sinais de polarizagdo em um sistema unificado, a tese

10 “Efeito Mateus”, proposto por Robert K. Merton (1968), descreve dindmicas de vantagem acumu-
lativa nas quais ‘os ricos ficam mais ricos”.



CAPITULO 1. INTRODUCAO 2

propde um framework Web exploratdrio voltado a identificacdo de padrdes temporais e

associativos ainda pouco sistematizados na literatura.

1.1 Motivacao

A literatura recente sobre plataformas digitais evidencia avangos significativos na ana-
lise de fendmenos como polarizagdo, toxicidade e monetizagdo. No entanto, esses fendme-
nos tém sido predominantemente investigados de forma isolada, com foco em dimensdes
especificas e com limitada integragdo analitica entre eles. Essa fragmentagao dificulta a
compreensdo de dindmicas mais amplas e interdependentes que caracterizam ambientes

sociotécnicos complexos como o YouTube.

No caso da polarizag¢io, observa-se uma multiplicidade de abordagens e defini¢des,
incluindo dimensdes ideologicas, afetivas, estruturais e algoritmicas [8, 9, [10]. Apesar
desse avango conceitual, persiste uma lacuna na operacionalizagdao do fendmeno, que fre-
quentemente depende de proxies indiretos, como formagao de clusters ou padrdes de con-
sumo [10, 11]]. Adicionalmente, a relagcdo entre polarizagdo e mecanismos econdmicos

das plataformas permanece pouco explorada.

No que se refere a toxicidade, a literatura apresenta avangos na sua formalizagdo com-
putacional, especialmente por meio de modelos baseados em aprendizado de maquina
[12L/13]]. Entretanto, essas abordagens enfrentam limitacdes relacionadas a dependéncia de
proxies textuais, sensibilidade a contexto e dificuldades de generalizagao [12,13]]. Além
disso, estudos indicam que contetidos associados a emogdes de alta ativacdo — como
raiva, ansiedade e controvérsia — tendem a apresentar maiores niveis de engajamento e

amplificacdo, sugerindo conexdes com incentivos estruturais das plataformas [[14,15,116].

J4 a monetizacio tem sido analisada principalmente sob a dtica da economia da aten-
¢do e da performance de conteudo, sendo frequentemente operacionalizada por métricas
de engajamento, como visualizagdes e tempo de exibigao [17,18]. Embora existam evi-
déncias sobre estratégias off-platform e dindmicas da economia dos criadores [19} 20],
ainda ha limitada integragdo entre monetizacdo, padrdes discursivos e efeitos sociotécni-

cos como polarizagao e toxicidade.

Para além dessas lacunas individuais, observa-se uma auséncia mais profunda de in-

tegracdo entre essas dimensoes.

Na intersecdo entre polarizacao e toxicidade (P-T), estudos sugerem que ambientes

polarizados tendem a intensificar interagdes hostis e discursos extremados [21, 22]]. Con-
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tudo, permanecem escassas as abordagens sistematicas capazes de analisar empiricamente

essa relagdo de forma continua, integrada e comparativa em larga escala.

Na intersecdo entre polarizacao e monetizacdo (P—M), evidéncias indicam que con-
teudos polarizados podem ser incentivados por dindmicas de engajamento e visibilidade
[3]. Ainda assim, permanece pouco compreendida a relacdo entre incentivos economicos

e a produgdo ou amplificacdo de contetido polarizado.

Na intersecao entre toxicidade e monetizacao (T-M), a literatura aponta para um
possivel trade-off entre engajamento e qualidade do discurso, no qual conteudos mais
intensos ou controversos tendem a gerar maior interagao [14]]. Consequentemente, essa
relacdo ainda carece de instrumentos analiticos integrados que permitam sua exploracao

sistematica.

Por fim, na interse¢do tripla entre polarizacio, toxicidade e monetizacao (P—T-M),
identifica-se uma lacuna critica relacionada a auséncia de abordagens integradas capa-
zes de combinar simultaneamente essas dimensdes em um mesmo arcabouc¢o analitico.
Observa-se, de forma recorrente na literatura, a predominancia de analises unidimensi-
onais ou de relagdes pontuais entre pares de varidveis, o que limita a compreensao do

fendmeno como um sistema sociotécnico interdependente.

A Figural|l.l|sintetiza graficamente esse problema de pesquisa, representando as trés
dimensdes centrais — polarizagao (P), monetizagao (M) e toxicidade (T) — e suas inter-
secdes. As regides de intersecdo parcial (P-T, P-M e T-M) correspondem a abordagens
j& exploradas de forma fragmentada e escassa na literatura, enquanto a interse¢ao central

(P-T-M) evidencia a lacuna analitica que esta pesquisa busca enderecar.

hacuna central

Figura 1.1: Representacdo conceitual das interse¢des entre polarizagdo (P), monetizacao

(M) e toxicidade (T), com destaque para a lacuna analitica na intersecao tripla (P-T—M).
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Essa lacuna ¢ agravada pela opacidade dos sistemas algoritmicos que mediam essas
dindmicas. Abordagens de auditoria de caixa-preta demonstram a viabilidade de inferir
padrdes a partir de observacao de outputs, mas também evidenciam limita¢des relaciona-
das a inferéncia indireta e a auséncia de acesso aos mecanismos internos [8, 123, 24]. Nesse
contexto, o desafio ndo € apenas técnico, mas também analitico e cognitivo, exigindo fer-

ramentas que apoiem a integragdo e interpretacdo de multiplas fontes de evidéncia.

Diante desse cendrio, emerge a necessidade de abordagens que ndo apenas coletem
e processem dados, mas que permitam integrar diferentes dimensdes analiticas e apoiar
o processo de interpretagdo. Nesse sentido, a literatura de sensemaking destaca a im-
portancia de representacdes que reduzam a complexidade e viabilizem a construcdo de
significado a partir de dados heterogéneos [25]. De forma complementar, a visual analy-
tics propOe a integracdo entre analise automatizada e exploracao interativa como meio de

apoiar processos de descoberta e inferéncia [26]].

1.2 Questoes de pesquisa

Com base nessas lacunas e fundamentos tedricos, esta pesquisa propde investigar o

seguinte problema central:

Como integrar e operacionalizar, em um ambiente analitico computacional, as di-
mensodes de polarizacio, toxicidade e monetizacio em plataformas digitais, de forma

a apoiar a exploracio e interpretacio de suas interdependéncias?
A partir desse problema, sdo formuladas as seguintes questdes de pesquisa:
* RQ1 (Fenomeno): Como polarizagao, toxicidade e monetizagdo se relacionam no
ecossistema do YouTube a partir de sinais digitais observaveis?

* RQ2 (Inferéncia): Como proxies computacionais, APIs externas, fontes de dados
publicos e modelos inferenciais podem operacionalizar essas dimensdes sociotéc-

nicas em plataformas digitais?
* RQ3 (Artefato): Como estruturar um ambiente analitico capaz de integrar coleta,

inferéncia e visualizagdo dessas dimensdes de forma exploratdria e escalavel?

Em alinhamento com a abordagem de Design Science Research (DSR), esta tese apre-

senta trés contribui¢des principais:
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* C1 —Modelo: Proposi¢ao de um modelo conceitual e inferencial que articula pola-
rizagdo, toxicidade e monetizagao como dimensdes interdependentes em ambientes

sociotécnicos.

* C2 — Metodologia: Desenvolvimento de uma abordagem metodologica baseada
em dados observaveis e inferéncia analitica, integrando técnicas de coleta, proces-

samento e analise de dados em plataformas digitais.

* C3 — Artefato: Implementacao do sistema SocialDash, como prova de conceito,
que operacionaliza o modelo proposto por meio de uma arquitetura baseada em Ro-
bot Process Automation (RPA) e visual analytics, permitindo analises exploratdrias

e comparativas em larga escala.

1.2.1 Objetivos da pesquisa

Com base no problema de pesquisa e nas lacunas identificadas na literatura, esta tese
tem como objetivo geral propor e avaliar uma abordagem integrada para analise de pola-

rizacdo, toxicidade e monetizacdo em plataformas digitais.
1.2.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo conceitual e um artefato computacional capaz de integrar e
operacionalizar as dimensdes de polarizagao, toxicidade e monetizacao no YouTube, apoi-

ando a analise exploratdria e o processo de sensemaking em ambientes digitais complexos.
1.2.1.2 Objetivos especificos

* OE1 — Modelagem conceitual: Estruturar um modelo conceitual e inferencial ca-
paz de representar as relagdes entre polarizacdo, toxicidade e monetizagdo a partir

de sinais digitais observaveis e variaveis derivadas.

* OE2 - Coleta e operacionaliza¢ao: Definir mecanismos de coleta, normalizagdo e
integracdo de dados provenientes de APIs oficiais, APIs de terceiros, Web crawling,
transcri¢coes, comentarios ¢ metadados do YouTube, convertendo diferentes dados

em entidades canonicas e variaveis inferidas.

* OE3 —Inferéncia computacional: Implementar métodos de inferéncia para opera-
cionalizacdo das variaveis de toxicidade, polariza¢do e monetizagao, incluindo uso
de modelos de Large Language Model (LLM), APIs especializadas e métricas de-

rivadas de engajamento e monetizagao.
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* OE4 — Desenvolvimento do artefato: Projetar e implementar o sistema Social-
Dash, integrando moddulos de aquisi¢dao, processamento, hidratacdo, inferéncia e

visualizagao analitica de dados sociotécnicos.

* OES — Visual analytics e exploracio: Desenvolver mecanismos interativos de ex-
ploragao visual capazes de apoiar analises temporais, comparativas e exploratorias

sobre polarizagdo, toxicidade e monetizagdo em plataformas digitais.

* OE6 — Avaliacao experimental: Avaliar o artefato por meio de benchmarks com-
putacionais, considerando desempenho operacional, escalabilidade, consisténcia in-

ferencial e utilidade analitica da solugdo proposta.

1.3 Estrutura da tese

O Capitulo|l|apresenta a introducao da pesquisa, contextualizando o problema inves-

tigado, os objetivos gerais e especificos e as contribui¢des pretendidas.

O Capitulo 2| versa sobre a fundamentagao teorica da tese. Sao discutidos conceitos
relacionados a polarizagdo, radicalizagao, toxicidade, monetizacdo, economia da ateng¢ao

e auditoria algoritmica.

O Capitulo 3|apresenta os trabalhos relacionados e a caracterizagdo da base bibliogra-
fica utilizada na pesquisa. A revisdo sistematica da literatura permite identificar lacunas

metodologicas e limitagdes nas abordagens existentes em plataformas digitais.

O Capitulo [ descreve a metodologia de pesquisa adotada, fundamentada no para-
digma de DSR. Sao apresentados o problema investigado, as conjecturas de pesquisa, 0s

processos de coleta e preparacao dos dados e a modelagem conceitual do artefato.

O Capitulo [5|aborda os experimentos, benchmarks computacionais e analises explo-
ratorias realizadas durante o desenvolvimento do artefato. O capitulo contempla estudos

relacionados a toxicidade, polarizacdo e monetizagdo.
O Capitulo[6aborda os resultados quantitativos e qualitativos da avaliagdo do artefato.

O Capitulo [7| apresenta o encerramento da pesquisa, discutindo as contribuicdes ci-

entificas do trabalho, suas limitagdes e as oportunidades para pesquisas futuras.

O Apéndice [A|inclui diagramas do artefato, detalhes técnicos, sefup de implementa-
¢do, interfaces do sistema desenvolvido e materiais complementares utilizados para apoiar

a compreensao da proposta metodologica.



2. Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os principais fundamentos tedricos que sustentam a pesquisa,
abordando conceitos relacionados ao YouTube, polarizacao, toxicidade, monetizagao, eco-
nomia da atencdo e métodos de andlise de plataformas digitais. As segdes seguintes dis-
cutem essas dimensoes e suas relagdes no contexto de sistemas sociotécnicos mediados

por algoritmos.

2.1 Relevancia do YouTube

O YouTube constitui uma das plataformas centrais do ecossistema digital contempo-
raneo, desempenhando papel relevante na mediagcdo da informagao, da cultura e das in-
teragdes sociais em larga escala [4]. Mais do que um repositorio de videos, a plataforma
opera como uma infraestrutura sociotécnica, na qual elementos técnicos e praticas sociais
se articulam para moldar o comportamento dos usuarios e as dindmicas de circulacdo de

conteudo.

Langado em 2005, o crescimento da plataforma foi rapido e sustentado, consolidando-
se como um dos principais ambientes de consumo e producao de contetido online. Dife-
rentemente de outras redes sociais, 0 YouTube se estrutura predominantemente em torno
da linguagem audiovisual, operando como um sistema de distribui¢do de videos baseado
em contetdo gerado por usudrios (user-generated content, UGC), sintetizado em seu lema

original Broadcast Yourself [27]]].

Esse modelo representou uma inflexao significativa na logica da produgdo midiatica,
ao reduzir barreiras de entrada e permitir que individuos sem acesso a infraestruturas tra-
dicionais de midia alcangassem grandes audiéncias. A consolidagdo da plataforma foi
impulsionada por eventos-chave, como sua aquisi¢ao pelo Google em 2006, bem como

pelo desenvolvimento de funcionalidades estruturais que ampliaram seu alcance e capa-
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cidade de engajamento.

Entre essas funcionalidades, destacam-se os sistemas de recomendac¢do, os mecanis-
mos de compartilhamento, a se¢cdo de comentarios, o botdo de /ike e recursos de interacao
em tempo real, como transmissoes ao vivo e chats. Tais elementos ndo apenas ampliam a
difusao do conteudo, mas também estruturam padroes de visibilidade, engajamento e inte-
ra¢do, influenciando diretamente fendmenos como monetizagao e toxicidade no ambiente

da plataforma [[1]].

Além de sua evolugdo historica, a escala do YouTube reforga sua relevancia como
objeto de investigacdo académica. Estimativas recentes indicam que a plataforma conta
com aproximadamente 2.5 bilhdes de usudrios ativos mensais e cerca de 48 bilhdes de
visitas mensaiﬂ posicionando-se entre os maiores sistemas digitais do mundo, tanto em
termos de audiéncia quanto de trafego [7]. Sua presenca global ¢ evidenciada pela forte
penetracdo em paises como India, Estados Unidos, Indonésia e Brasil, o que a caracteriza

como uma infraestrutura transnacional de circulagdo de contetdo audiovisual.

A Tabela 2.1]| evidencia essa centralidade ao situar o YouTube entre as principais pla-
taformas digitais, destacando-se ndo apenas pelo nimero de usuarios, mas também pelo
volume de interagdes e pelo consumo de contetdo. Em comparagdo com outras redes
sociais, o YouTube apresenta uma combinacao particular de escala, intensidade de uso e
diversidade de formatos, o que o torna especialmente relevante para o estudo de dindmi-
cas complexas de produgdo, distribuicdo e recep¢ao da informacao no ecossistema digital

contemporaneo [4, 15]].

Essa centralidade ndo se limita a dimensdo quantitativa. A literatura aponta que o You-
Tube constitui um sistema de midia baseado em plataformas, no qual diferentes camadas
— producao de contetido, mecanismos algoritmicos, modelos de monetizagdo e interacao
social — se articulam de forma dinamica [4]. Sob essa perspectiva, a plataforma ndo atua
apenas como repositorio de videos, mas como um ambiente sociotécnico que organiza e

regula a visibilidade, o engajamento e a circulagao de discursos.

Dessa forma, o YouTube se apresenta como um objeto privilegiado para a investigacao
de fendmenos contemporaneos relacionados a comunicagao digital. Sua estrutura permite
observar, de maneira integrada, processos como a distribui¢do algoritmica de contetdo, a
conversao de atengdo em valor econdmico, a formacao de comunidades e a emergéncia
de dinamicas discursivas intensas [3,3]. E nesse ambiente que se tornam particularmente

visiveis fenomenos como polarizagdo, monetizagao, toxicidade e disputas por atengao,

Zhttps://www.statista.com/statistics/272014/global-social-networks-ranked-by-number-of-users/
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que serdo aprofundados nas se¢des seguintes.

Tabela 2.1: Comparagdo entre redes sociais e sites mais populares globalmente em ter-

mos de usudrios ativos e volume de visitas por més.

Plataforma Tipo Usuarios (mi) Visitas (bi)
Facebook Rede social 3070 9.68
Instagram  Rede social 3000 5.55
WhatsApp  Rede social 3000 —
YouTube Rede social / video 2580 48.1
TikTok Rede social 1990 —
WeChat Rede social 1410 —
Telegram Rede social 1000 —
Google Website — 98.2
ChatGPT Website — 5.38
Reddit Website — 4.88
Wikipedia ~ Website — 4.67

Fonte: Statista (2026). Dados acessados em 06 mar. 2026.

2.2 Polarizacao

A polarizagdo ¢ definida na literatura como o processo pelo qual opinides, crengas ou
posicionamentos tornam-se progressivamente mais extremos e divergentes entre indivi-
duos ou grupos sociais. Em suas origens na psicologia social, esse fendmeno foi estudado
a partir da ideia de polarizagao grupal, segundo a qual a interagdao em grupo, especialmente
em contextos de discussdo orientada ao consenso, tende a levar a deslocamentos das po-
si¢des individuais em dire¢do a extremos [9]. Esse resultado indica que a polariza¢do ndo
depende apenas das opinides pré-existentes, mas pode emergir e se intensificar a partir da
propria dinamica de interagao social. Para além da extremizagao de opinides, a polariza-
¢do pode também ser compreendida como um processo de concentragdo comportamental,
no qual usudrios passam a consumir, interagir e circular predominantemente dentro de um
mesmo conjunto de contetidos ou narrativas, independentemente do grau ideoldgico des-

sas posigoes [28]].

Com o avanco dos estudos, a polarizagdao passou a ser entendida ndo apenas como

extremizagao de opinides, mas como uma reorganiza¢ao do espago social em torno de
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polos opostos. Em vez de um espectro continuo, com posi¢des intermediarias, observa-
se a formacao de estruturas mais rigidas e dicotdmicas. Nesse contexto, a polarizagdo
envolve também identidade, pertencimento e percep¢ao de ameaga entre grupos, o que

contribui para tornar os debates mais hostis e menos deliberativos ao longo do tempo [9].

Uma distingao relevante na literatura € entre polarizagdo ideoldgica e polarizacao afe-
tiva [29]. A primeira refere-se a diferengas de posicionamento sobre temas especificos,
enquanto a segunda esta associada ao aumento de sentimentos negativos em relacdo ao
grupo oposto. Em ambientes digitais, essa dimensdo afetiva tende a se intensificar, uma
vez que os individuos passam nao apenas a discordar, mas a rejeitar simbolicamente o

outro grupo, ampliando conflitos e antagonismos intergrupais [29]].

Com a consolidagdo das redes sociais, a polarizagdo passa a ser compreendida como
um fendmeno sociotécnico, resultante da interacdo entre usuarios, conteudos e sistemas
algoritmicos. Sob essa perspectiva, a compreensao desses sistemas ¢ frequentemente li-
mitada, uma vez que operam como caixas-pretas, o que tem levado ao desenvolvimento
de abordagens de auditoria algoritmica (black-box auditing) voltadas a investigacdo de

seus efeitos na amplificacdo de contetidos e na formagao de padrdes de exposicao [8]].

Nesse contexto, ¢ importante diferenciar os conceitos de filtro de bolha (filter bubbles)
e camaras de eco (echo chambers), ambos associados ao processo de homogeneizagao in-
formacional em ambientes digitais. As bolhas de filtro estdo mais relacionadas a exposi¢@o
seletiva de conteudo pelo proprio usuério, reforcando crengas prévias e o viés de confir-
magcao [[11,130]. Ja as camaras de eco referem-se a dinamicas coletivas de reforco social,
nas quais informagdes e narrativas circulam de forma reiterada em grupos relativamente
fechados [10, 28]. Em termos operacionais, esse processo pode ser compreendido como
uma reducdo progressiva da diversidade de exposi¢ao a conteudos ao longo do tempo,
associada ao aumento da homogeneidade informacional e a intensificacao das interagdes
intragrupo [8]. Tal definicdo permite aproximar o conceito de polarizacdo de métricas
observaveis, como diversidade de recomendagdes, modularidade de redes e padrdes de

consumo de conteudo em plataformas digitais.

No contexto das plataformas digitais, e especialmente no YouTube, a polarizagao ga-
nha novas camadas associadas a ldgica de funcionamento dessas plataformas. O YouTube
combina mecanismos de busca, recomendag¢ao e consumo continuo de conteudo, criando
trajetorias de exposicdo que podem reforgar determinadas narrativas [8, 23} 31} 33]]. Evi-
déncias sugerem que usuarios podem migrar progressivamente de contetidos moderados

para conteudos mais extremos ao longo do tempo [31,133]].
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Além disso, a polarizacdo estd associada a dindmica de engajamento. Contetidos que
provocam reagdes mais intensas tendem a ser mais promovidos, criando um ciclo de am-
plificagdo. Esse processo pode ser interpretado como um ciclo de reforgo entre o com-
portamento do usudrio e os algoritmos de recomendagdo, no qual exposigdes anteriores
condicionam recomendagdes futuras [21]]. Esse processo ndo ¢ apenas informacional, mas
também econdmico: em ecossistemas baseados na economia da atencdo e na monetiza-
¢do, criadores podem ser incentivados a explorar formatos, narrativas e vinculos com a
audiéncia que maximizem engajamento e sustentacdo financeira, inclusive por meio de

estratégias alternativas & monetizag¢ao nativa da plataforma [3}, 19, 20].

Outro aspecto relevante € que a polarizagao ndo ocorre de forma isolada, mas integrada
a um ecossistema informacional mais amplo. Contetidos do YouTube sdo frequentemente
compartilhados em outras plataformas, ampliando seu alcance e permitindo reinterpreta-
¢oes em diferentes contextos sociotécnicos [21, 22, 30]. Estudos indicam que o YouTube
atua como uma importante fonte de contetido para a disseminagdo de narrativas controver-
sas em diferentes ambientes digitais [34]]. Além disso, mudancas nas regras de monetiza-
¢do e moderacao de uma plataforma podem deslocar criadores, audiéncias e até padrdes de
toxicidade para outros ambientes, sugerindo que a polarizacao deve ser analisada também
como uma dindmica de circulagdo, adaptacdo e realocagdo interplataforma [62]]. Nesse
cenario, a polarizagdo pode ser analisada sob diferentes dimensdes complementares, con-
forme sintetizado na Tabela[2.2]

Tabela 2.2: Taxonomia de Polarizacao

Dimensao Descricao Referéncias

. Diferencas de posicionamento sobre temas
Ideologica i o ) [9129]
politicos, sociais ou morais

. Rejeicao emocional entre grupos, incluindo
Afetiva » . [21L 291
hostilidade e deslegitimacdo

Formacao de clusters com baixa interagdo
Estrutural (rede) [0, 132]
entre grupos

Exposic¢do seletiva e reforco de crengas

Informacional (8L, [1OL [11]]
(filter bubbles e echo chambers)
Influéncia dos sistemas de recomendagao na (13118, 21], 23] 33]
Algoritmica o o
visibilidade e na distribuicao de contetudo 50]

Intensificagdo do discurso e aumento de

Discursiva conteudos polarizados e altamente [134,135]]

engajadores
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Diante desse conjunto de estudos, a polarizagdo pode ser compreendida como um feno-
meno multidimensional, envolvendo a intensificacao de posicdes, a rejeicao entre grupos,
a influéncia de sistemas algoritmicos e as dinamicas de engajamento, o que demanda abor-

dagens analiticas baseadas na integracdo de multiplas dimensdes observaveis.

Apesar dos avangos recentes, a literatura ainda apresenta limitagdes importantes. Uma
das principais dificuldades refere-se a operacionalizagdo da polarizagdo. O fendmeno ra-
ramente ¢ medido diretamente, sendo analisado por meio de proxies como a formagao de
clusters [10], padrdes de consumo [[11]] ou métricas de engajamento. Essa diversidade de

abordagens evidencia a auséncia de um indicador consolidado.

Outro problema reside na ambiguidade conceitual entre polarizacao, radicalizacao,
toxicidade e desinformacao. A polarizacao refere-se ao aumento da distancia entre grupos
[9,129]]; a radicalizagdo esta associada ao deslocamento para posi¢des mais extremas [33]]; a
toxicidade envolve o uso de linguagem agressiva ou hostil [22]]; e a desinformacao refere-

se a disseminacao de conteudos falsos ou enganosos [21]].

Além disso, muitos estudos se limitam a uma unica plataforma, desconsiderando a
circulacao interplataforma. Evidéncias indicam que conteudos circulam entre diferentes
ambientes digitais, sugerindo que a polarizagdo deve ser compreendida como um fend-
meno ecossistémico [21]. Também permanece insuficientemente explorada a dimensao
econdmica da polariza¢do em plataformas, isto €, a forma como regras de monetizagao,
desmonetizagdo, financiamento alternativo e desigualdades entre criadores influenciam a

producao, a circulagdo e a persisténcia de contetidos controversos [3), (19} 20} 62]].

Por fim, observa-se a auséncia de ferramentas analiticas integradas capazes de combi-
nar multiplas dimensdes do fendmeno. A maioria dos estudos adota abordagens isoladas e
estaticas, o que limita a compreensdo da polarizacdo como um processo dindmico e mul-

tifacetado.

Diante desse cendrio, para os fins desta tese e do design do artefato SocialDash, a
polarizagdo ¢ tratada como um construto multidimensional, operacionalizado a partir de
multiplos sinais observaveis do ambiente do YouTube. O artefato propde uma abordagem
baseada em LLMs, utilizando prompts estruturados e conjuntos de registros textuais para
inferir estimativas de polarizagdo. O processo parte de trés etapas principais: (i) identi-
fica¢do do tema ideologico predominante associado ao conteudo analisado; (ii) defini¢ao
de polos discursivos coerentes com o tema identificado; e (ii1) obtencgdo, a partir da pro-
pria LLM, de uma estimativa de classificacdo acompanhada de um indice de confianga da

inferéncia realizada.
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2.3 Toxicidade

Historicamente, a toxicidade pode ser compreendida como a manifestagao de compor-
tamentos hostis, agressivos ou abusivos em interagdes sociais, incluindo insultos, amea-
cas, assédio e discursos ofensivos. Em ambientes digitais, esse fendomeno adquire carac-
teristicas proprias associadas a mediagdo tecnoldgica, a dindmica das plataformas e as
formas de interacao online. Nesse contexto, a compreensdo contemporanea da toxicidade
ndo se origina inicialmente como uma categoria computacional ou métrica, mas como um
fendomeno psicoldgico associado ao comportamento humano em contextos mediados por
tecnologia. Um dos marcos fundamentais nesse sentido ¢ o conceito de efeito de desi-
nibicao online, segundo o qual individuos tendem a expressar-se de forma mais intensa,

aberta ou extrema no ambiente digital do que em interagdes presenciais [36]].

A literatura distingue entre uma desinibi¢ao benigna — associada a autoexpressao € ao
compartilhamento emocional — e uma forma negativa, denominada toxic disinhibition,
caracterizada por linguagem rude, criticas agressivas, 6dio, ameagas e outras formas de
hostilidade interpessoal [36]. Dessa forma, a toxicidade emerge inicialmente como uma
manifestacdo comportamental da desinibicdo digital, € ndo como uma propriedade lin-

guistica isolada.

A origem desse fendmeno esta relacionada a caracteristicas estruturais do ambiente
online, como anonimato, invisibilidade, assincronicidade, dissocia¢do identitaria e redu-
¢ao da autoridade social, que reduzem barreiras normativas e facilitam a externaliza¢ao
de impulsos agressivos [36]. Dessa forma, a toxicidade pode ser compreendida, em sua
base epistemoldgica, como um fendmeno sociopsicoldgico emergente da arquitetura soci-
otécnica dos ambientes digitais. Além disso, evidéncias empiricas indicam que ambientes
de interagdo online, especialmente em redes sociais e sistemas de comentarios, tendem a
concentrar altos niveis de toxicidade, frequentemente associados a discussoes politicas e
conteudos noticiosos, indicando que esse fendmeno nao ¢ apenas individual, mas também

coletivo e estrutural [37]].

Outrossim, evidéncias empiricas recentes indicam que a toxicidade pode emergir nao
apenas de interagdes espontineas, mas também de agdes coordenadas entre grupos de
usuarios, como no caso de ataques organizados (raids), nos quais comunidades externas
mobilizam participantes para produzir grandes volumes de comentarios hostis direciona-
dos a contetudos especificos. Esse tipo de comportamento evidencia que a toxicidade pode
assumir uma dimensao estratégica e coletiva, indo além de manifestacdes individuais e re-

for¢ando sua natureza sociotécnica [38]].
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Com a expansao das plataformas digitais e a necessidade de moderagdo em larga es-
cala, a toxicidade passou a ser progressivamente formalizada como um conceito operaci-
onal. Uma das defini¢des mais difundidas descreve toxicidade como comentarios rudes,

desrespeitosos ou irrazoaveis que tendem a afastar participantes de uma discussao [13]].

Essa defini¢do representa uma mudanga importante: a toxicidade deixa de ser enten-
dida apenas como linguagem ofensiva e passa a ser definida também em termos de efeito
social e impacto na interagdo, isto €, sua capacidade de deteriorar o ambiente discursivo.
Nao obstante, essa operacionaliza¢ao implica simplificacdes, uma vez que o fendmeno
permanece altamente dependente de contexto, intengao e interpretagdo subjetiva [13]]. Pa-
ralelamente, estudos indicam que a toxicidade tende a se concentrar de forma desigual
em determinados espagos e interagdes, sendo frequentemente produzida por uma fragao
limitada de usuarios ou contextos, o que sugere a existéncia de padrdes estruturais de dis-
tribuicao da toxicidade [37]. Esse padrao também ¢ corroborado por andlises empiricas
que identificam diferentes dimensdes de toxicidade — como insultos, ameacas e ataques
identitarios — distribuidas de forma desigual entre usuarios e interagdes, refor¢gando a na-

tureza estrutural do fendmeno [39].

Igualmente, a literatura evidencia que a toxicidade ¢ um fendmeno multidimensio-
nal, envolvendo elementos como agressividade verbal, desrespeito, estereotipos e ataques
identitarios. Em contextos aplicados, especialmente na moderacao de conteudo, a toxici-
dade ¢ frequentemente operacionalizada por meio de indicadores praticos como insultos,
discurso de d6dio, assédio e uso de termos ofensivos [40]]. A evolugdo do conceito de toxi-

cidade pode ser compreendida em trés dimensdes principais.

A primeira dimensdo, de natureza psicologica, corresponde a sua origem como ex-
pressao da desinibigdo e da agressividade em ambientes mediados, conforme descrito
pelo efeito de desinibicao online [36]. Nesse estagio, a toxicidade ¢ interpretada como
um comportamento emergente, dependente de fatores situacionais e das caracteristicas do

ambiente.

A segunda dimensdo, de carater sociotécnico, emerge com a consolidacdo das platafor-
mas digitais, nas quais a toxicidade passa a ser reconhecida como um problema estrutural
de interacdao em larga escala, especialmente em sistemas de comentarios e redes sociais.
Sob essa perspectiva, estudos indicam que criadores e plataformas enfrentam desafios
constantes para lidar com comportamentos abusivos, equilibrando liberdade de expres-
sdo, engajamento e seguranga [40]. Acrescenta-se que, a literatura recente sugere que
os proprios modelos de monetizagao e engajamento das plataformas podem incentivar a

producao de conteudos emocionalmente intensos, controversos ou divisivos, criando con-
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di¢des estruturais para o aumento da toxicidade [[19]. Evidéncias indicam que niveis mais
elevados de toxicidade em interacdes, especialmente em comentarios, estdo associados
a maiores taxas de engajamento, como volume de comentarios e interacdo do publico,
ainda que nem sempre resultem em maior monetizagao direta [14]]. Ademais, a literatura
aponta que a toxicidade esta frequentemente associada a estados emocionais de alta ativa-
¢do, como raiva, indignacao e ansiedade, os quais tendem a aumentar significativamente a
probabilidade de compartilhamento e difusao de conteido. Nesse sentido, contetidos toxi-
cos ndo apenas emergem de dinamicas sociopsicologicas, mas também apresentam maior
potencial de propaga¢do nas redes digitais, contribuindo para sua amplificagdo em larga
escala [[15,116]].

A terceira dimensao corresponde a operacionalizagdo computacional da toxicidade por
meio de modelos automatizados de detecgdo. Ferramentas como a Perspective APIE] atri-
buem escores probabilisticos a conteudos textuais, viabilizando analises em larga escala
[12,[13]]. Nesse contexto, a toxicidade passa a ser tratada como uma variavel mensuravel
e passivel de integracdo em sistemas analiticos. A Figura|2.1|sintetiza essa dindmica, ar-

ticulando fatores psicoldgicos, estruturas sociotécnicas € mecanismos algoritmicos.

ARQUITETURA DIGITAL

(caracteristicas estruturais do ambiente)

|

DESINIBICAO ONLINE [36]
Anonimato, invisibilidade, assincronicidade, introjegdo solipsistaG, imaginagao dissociativa”

l

PROCESSOS PSICOLOGICOS

dissociagdo do eu, reducdo de responsabilidade, externalizagdo emocional, redugdo de empatia

|

TOXICIDADE

insultos, ameagas, discurso de d6dio, ataques identitarios, assédio, preconceito

[

MODERACAO [40]

filtros lexicais, blocklists, expressdes regulares, moderagdo manual, trade-off: controle vs engajamento

|

RECOMENDAGAO / CONSUMO [30]

personalizagdo algoritmica e pipeline de videos

l

AMPLIFICACAO

engajamento T, viralizag@o [15] e difusdo intragrupo

|

RETROALIMENTACAO

mais exposi¢do — mais desinibi¢do — mais toxicidade

Figura 2.1: Esquema conceitual da dindmica da toxicidade em ambientes digitais.

3https://perspectiveapi.com/
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No contexto dessa dimensdo computacional, a literatura recente apresenta diferentes
abordagens para a mensuragao da toxicidade, que podem ser organizadas em trés catego-

rias principais.

A primeira consiste em modelos baseados em aprendizado de maquina, que utilizam
grandes bases de dados para atribuir probabilidades de toxicidade a textos, como no caso
do Perspective API [[13]. Esses modelos sdo amplamente empregados em pesquisas €

sistemas de moderagdo automatizada.

A segunda abordagem envolve modelos open-source de classifica¢do textual, como o
Detoxifyff] que permitem maior controle metodoldgico, transparéncia e adaptagio a dife-

rentes contextos de analise [[12]].

A terceira abordagem corresponde a métodos baseados em regras, como filtros lexi-
cais, blocklists e expressdes regulares, amplamente utilizados na pratica de moderagao por
criadores e plataformas [40]. Embora mais simples, esses métodos sdo uteis para reduzir
a carga operacional, mas apresentam limitagdes significativas diante da complexidade e

da natureza contextual do fendmeno.

Essas diferentes estratégias refletem tentativas de traduzir um fendmeno social com-
plexo em métricas computacionais, evidenciando a tensao entre escala analitica e precisdo
interpretativa. Nao obstante isso, tais métricas t€ém sido amplamente empregadas em es-
tudos empiricos de larga escala para identificar padrdes de toxicidade em eventos sociais
e politicos, demonstrando como variagdes contextuais influenciam diretamente a intensi-

dade e a distribui¢do da toxicidade nas intera¢des online [37]].

Nesse contexto, a utilizagdo de modelos automatizados como o Perspective API deve
ser compreendida ndo como solucdo definitiva, mas como um instrumento analitico su-
jeito a limitagdes que precisam ser explicitamente consideradas no desenho de sistemas

de analise.

Apesar dos avangos metodoldgicos, a literatura identifica uma série de limitagdes na
mensuragao da toxicidade. Um dos principais problemas refere-se a dependéncia de pro-
xies textuais simplificados, que podem ndo capturar nuances contextuais, ironia ou formas
implicitas de hostilidade [12}[13]]. Somado a isso, ha evidéncias de que modelos automa-

tizados podem incorporar atributos latentes, como informalidade ou estereotipos, confun-

SIntrojegdo solipsista refere-se a tendéncia de interpretar interagdes online como extensdes do proprio
pensamento interno, atribuindo voz e personalidade imaginada aos interlocutores digitais.

"Imaginacdo dissociativa refere-se a percep¢do do ambiente online como um espaco separado da
realidade cotidiana, favorecendo comportamentos e expressdes que dificilmente ocorreriam em interagdes
presenciais.

8https://github.com/unitaryai/detoxify
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dindo caracteristicas linguisticas com toxicidade propriamente dita [[13]].

Outro desafio relevante € a baixa transferibilidade entre contextos, uma vez que mode-
los treinados em determinados dominios podem apresentar desempenho limitado quando
aplicados a outros ambientes, culturas ou idiomas [13]]. Esse problema torna-se particu-

larmente critico em plataformas globais, como o YouTube.

No plano aplicado, estudos indicam que ferramentas de moderacao frequentemente
sdao rudimentares, dificeis de configurar e insuficientes para lidar com formas sutis ou
multimodais de toxicidade, exigindo constante interven¢do humana [40]. Vale ressaltar
ainda que, observa-se um trade-off importante entre a redugdo da toxicidade e a manuten-
¢do do engajamento, o que torna a moderagdo uma tarefa estratégica, e ndo apenas técnica
[40]]. Adicionalmente, evidéncias sugerem que politicas de moderacao mais restritivas nao
eliminam necessariamente os problemas estruturais do ecossistema digital, uma vez que
plataformas como o YouTube operam em um ambiente interconectado com outras redes e
praticas sociais mais amplas, nas quais os comportamentos dos usudrios se distribuem e

se reconfiguram continuamente [41]].

Esse trade-off revela uma tensao estrutural nos sistemas de plataforma, nos quais me-
canismos voltados a maximizag¢ao do engajamento podem, simultaneamente, incentivar
a producdo e a amplificagdo de conteudos toxicos. Em contextos baseados na economia
da atencdo, contetidos que provocam respostas emocionais intensas tendem a gerar maior
interacdo, sendo favorecidos pelos algoritmos de recomendacao. Como resultado, a mo-
deragao de conteudo nao se configura apenas como um problema técnico, mas como uma
decisdo estratégica que envolve a gestdo de externalidades negativas associadas ao proprio

modelo de negodcio das plataformas.

Por fim, a literatura aponta que a toxicidade ndo pode ser analisada isoladamente, pois
estd frequentemente associada a fendmenos mais amplos, como discurso de 6dio, misogi-
nia e exposi¢ao a conteudos nocivos mediados por algoritmos de recomendagao [31,42]].
Nesse sentido, estudos indicam que contetudos conspiratérios no YouTube podem compor
dindmicas de circula¢do de conteudo inter-relacionado, nas quais usudrios sao progressi-
vamente expostos a narrativas relacionadas, podendo inclusive ser alvo de estratégias de

monetizagao e publicidade direcionada [43]].

Em sintese, a toxicidade deve ser compreendida como um fenomeno emergente da
interacdo entre fatores psicologicos, estruturas sociotécnicas € mecanismos algoritmicos,

cuja amplificagdo ¢ mediada por dinamicas de engajamento e atengao.
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2.4 Economia de atencao

A economia da atengao parte do diagnostico de que, em contextos de abundancia infor-
macional, o recurso escasso deixa de ser a informacao e passa a ser a atengdo humana [44]].
Nessa perspectiva, a aten¢do € tratada como um recurso limitado e economicamente rele-
vante, cuja captura, gestao e retencao se tornam centrais para organizagoes e plataformas.
Essa formulacao desloca o foco da economia tradicional para a disputa por visibilidade,

engajamento e permanéncia.

Essa abordagem permite compreender a atengdo como uma espécie de “moeda”, isto
¢, um recurso que pode ser capturado, alocado e convertido em valor econdomico [44]. Em
ambientes digitais, essa logica se intensifica, uma vez que multiplos contetdos competem

simultaneamente pelo foco do usuario.

Estudos mais recentes expandem essa formula¢do ao compreender plataformas digi-
tais como participantes de um mercado competitivo de atencdo e atividade. Ribeiro e
Faloutsos [45]] propdem o conceito de attention-activity marketplace, no qual websites e
redes sociais disputam continuamente o tempo, o engajamento e a atividade dos usuarios.
Nessa perspectiva, a atengdo nao apenas representa um recurso escasso, mas também um
mecanismo dinamico capaz de influenciar diretamente crescimento, popularidade e de-
clinio de plataformas digitais. Os autores demonstram que alteragdes em mecanismos de
interacdo e captura de atencdo podem impactar significativamente a dindmica competitiva

entre plataformas, afetando padrdes de permanéncia, engajamento e migragao de usuarios.

No contexto de plataformas como o YouTube, a economia da atencao se materializa na
relagdo entre visibilidade, engajamento e receita. A literatura mostra que a monetizagao
depende diretamente da capacidade de captar visualizacdes e gerar interacao, sendo esses

indicadores mais determinantes do que métricas estaticas como o nimero de inscritos [[17]].

Além dos mecanismos tradicionais de monetizagao via publicidade, especialmente por
meio do YouTube Partner Program (YPP), criadores utilizam estratégias alternativas para
converter aten¢do em receita, como links afiliados, doagdes, venda de produtos e redireci-
onamento para servigos externos [[19, 20]. Essa distin¢do entre monetizagado institucional,
mediada pela propria plataforma, e monetizagdo alternativa, baseada em infraestruturas
externas, tornou-se particularmente relevante apds eventos como o chamado Adpocalypse
(detalhado mais a frente), no qual mudancas nas politicas de moderacao e publicidade do

YouTube levaram a desmonetizagdo de diversos contetidos.

Como resposta, muitos criadores passaram a diversificar suas fontes de receita, re-
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duzindo sua dependéncia direta da monetizacdo nativa da plataforma. Esse movimento
evidencia que a atencao capturada no YouTube pode ser convertida em valor em multi-
plos circuitos econdmicos, ampliando as estratégias de sobrevivéncia e crescimento dos

criadores no ecossistema digital.

A centralidade da atenc¢do reorganiza praticas de producao e trabalho digital. Criado-
res passam a atuar de forma estratégica, buscando maximizar exposi¢ao, engajamento e
diversificacdo de receitas [20]. Sob essa perspectiva, a producao de contetido se insere em
uma logica de competicao continua por visibilidade, marcada por assimetrias estruturais

na distribui¢ao de audiéncia.

A literatura aponta que essa distribuicao ¢ altamente desigual, com forte concentracao
de visualizagdes e receitas em um numero reduzido de canais [20]]. Além disso, processos
de monetizagdo ¢ desmonetizagdo influenciam diretamente a visibilidade dos contetidos,
afetando sua promoc¢ao e recomendacao [46]. A atengdo, portanto, ndo ¢ distribuida de
forma neutra, mas mediada por mecanismos algoritmicos de ranqueamento e recomenda-

¢ao.

A transformacao da atengdo em valor econdmico pode gerar incentivos problematicos.
Quando cliques, visualizagdes e tempo de permanéncia sao recompensados, contetidos
que maximizam a atragdo — inclusive por meio de promessas enganosas ou estratégias

manipulativas — tendem a se beneficiar dessa logica.

Estudos sobre spam no YouTube indicam que conteudos podem explorar a atengdo
dos usudrios por meio de promessas de ganho ou redirecionamento para links externos,
convertendo tempo e cliques em receita mesmo sem entregar valor informacional [47]].
Isso evidencia que a economia da aten¢ao ndo apenas organiza o mercado de conteudo,

mas também pode favorecer praticas oportunistas e formas de exploragdo da audiéncia.

A literatura também sugere que a ateng¢ao pode ser analisada a partir de diferentes di-
mensdes: sua mensuragdo, sua base cognitiva, seu controle por tecnologias e sua relacdo
com praticas tradicionais de captura de publico, como a publicidade [44]]. Essa classifica-
¢do permite compreender a economia da atengdo como um fendmeno que articula dimen-

soes psicologicas, tecnologicas e econdmicas de forma integrada.

Em contextos de abundancia informacional, a aten¢do torna-se um recurso escasso,
passando a ser disputada e convertida em valor economico [44]. Em plataformas digitais,
essa logica estrutura a relagdo entre visibilidade, engajamento, monetizacdo e governanga
algoritmica, influenciando tanto a circulagdo de conteudos quanto as estratégias dos cria-
dores [17, 19, 20, 146 47].
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Essa dinamica est4 associada ao processo de plataformizacao da vida social, no qual
plataformas digitais assumem papel central na organizagdo das interagdes, da circulagao
de contetdos e das atividades economicas. Nesse contexto, algoritmos, sistemas de reco-
mendacao, mecanismos de coleta de dados e modelos de monetizacdo passam a influenciar
diretamente a visibilidade da informacao e os comportamentos observados nesses ambi-

entes.

No caso do YouTube, a dependéncia dos criadores em relagdo aos mecanismos de
monetizagao, visibilidade e recomendacao da plataforma influencia diretamente decisdes
sobre formatos, estilos discursivos e estratégias de engajamento. Dessa forma, a economia
da aten¢do ndo opera apenas como um modelo abstrato, mas como um sistema de incen-
tivos concretos que molda praticas produtivas e pode favorecer conteudos mais intensos,

controversos ou orientados a maximizacao de engajamento.

2.5 Monetizac¢ao

A monetizagdo, no contexto dos sistemas digitais, pode ser compreendida como o pro-
cesso de conversao de recursos simbolicos — como atengdo, informacao ¢ interacdo —
em valor econdmico. Diferentemente dos modelos tradicionais de mercado, nos quais o
valor esta diretamente associado a producao e troca de bens ou servigos, nos ambientes
digitais a monetizagdo emerge de dindmicas indiretas, mediadas por plataformas e susten-
tadas pela captura e exploracdo da aten¢do dos usuarios. Nesse sentido, a monetizagao
esta intrinsecamente relacionada a economia da atencao, na qual o tempo e o engajamento

dos individuos se configuram como ativos centrais na geragao de receita [[11, 148]].

Sob essa perspectiva, plataformas digitais operam como infraestruturas econdmicas
que organizam e regulam fluxos de interagao entre multiplos atores — usuarios, criadores
de contetido e anunciantes. A monetizagdo, portanto, ndo ocorre de forma isolada, mas
emerge como resultado de um ecossistema sociotécnico no qual algoritmos, métricas de
engajamento e estratégias de visibilidade desempenham papel central na distribuicdo de
valor. Esse arranjo implica que o valor econdmico nao esta diretamente no conteudo em si,
mas na sua capacidade de gerar circulacdo, retencao e interacdo no interior da plataforma
[20].

A literatura também aponta que a monetiza¢do em ambientes digitais apresenta cara-
ter indireto e mediado, sendo frequentemente operacionalizada por meio de proxies como
visualizagdes, tempo de permanéncia (watch time), cliques e outras métricas comporta-

mentais. Essas métricas funcionam como indicadores da capacidade de um contetido de
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capturar atencdo, sendo posteriormente traduzidas em valor econdmico por meio de sis-
temas publicitarios, modelos de recomendagdo e mecanismos de ranqueamento [[18), 149]].
Dessa forma, a monetizagao depende menos do contetido em si e mais de sua performance

no interior das dindmicas algoritmicas da plataforma.

Além disso, observa-se que a monetizagao nao se limita a mecanismos institucionais
formais, mas inclui praticas informais e estratégias emergentes desenvolvidas pelos pro-
prios atores do ecossistema digital. Nesse contexto, emergem formas alternativas de mo-
netizagdo, como redirecionamento para plataformas externas, marketing de afiliados, doa-
¢oes e venda de produtos ou servicos. Essas estratégias configuram um modelo distribuido
de monetizacdo, no qual o valor ¢ capturado tanto dentro quanto fora das plataformas di-
gitais [[19] 20].

Um aspecto relevante destacado na literatura ¢ que a monetizagdo também pode es-
tar associada a praticas oportunistas ou maliciosas, que exploram as proprias logicas do
sistema para gerar ganhos econdmicos. Estudos indicam que conteudos podem ser es-
truturados ndo necessariamente para informar ou entreter, mas para maximizar cliques,
visualizagdes ou redirecionamentos externos, frequentemente por meio de promessas de
ganhos financeiros ou incentivos enganosos [47]. Nesses casos, a monetizagdo ocorre de
forma parasitéria, explorando as brechas do sistema de recomendacao e a vulnerabilidade
dos usuadrios, evidenciando que o processo de geragao de valor em plataformas digitais

também pode produzir externalidades negativas.

A partir desse conjunto de elementos, € possivel compreender a monetizagdo como
um fenomeno multifacetado, que envolve: (i) a captura da atencdo como recurso eco-
némico; (ii) a mediacdo algoritmica na distribuicdo de visibilidade; (iii) a utiliza¢do de
métricas comportamentais como proxies de valor; e (iv) a emergéncia de estratégias for-
mais e informais de geragao de receita. Essa abordagem permite tratar a monetizagao nao
apenas como um mecanismo econdmico, mas como um processo sociotécnico complexo,
resultante da interagdo entre infraestrutura, comportamento dos usudrios e estratégias dos

atores envolvidos.

A partir dessa base conceitual mais ampla, torna-se possivel avancar para analises mais
especificas, que considerem como essas dindmicas se manifestam em redes sociais digi-
tais e, de forma mais particular, em plataformas como o YouTube, onde a monetizagao
assume formas especificas associadas a producao de contetido audiovisual, a recomenda-

¢do algoritmica e a economia dos criadores.
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2.5.1 Monetizacao em redes sociais

A monetizagdo em redes sociais representa um desdobramento especifico desse pro-
cesso em ambientes digitais, caracterizado pela centralidade da interagdo social, da pro-
dugdo de conteudo por usudrios e da mediagdo algoritmica da exposicao de conteudo.
Diferentemente de modelos tradicionais de monetizagao digital, nos quais a receita esta
majoritariamente associada ao trafego ou a publicidade direta, nas redes sociais a geragao
de valor econdomico estd profundamente vinculada as dindmicas de engajamento, circula-

¢do e amplificacao de conteudo.

Nesse contexto, as plataformas sociais operam como sistemas sociotécnicos que cap-
turam, organizam e exploram a atencdo coletiva em larga escala. A monetizacdo emerge,
portanto, como resultado da capacidade de determinados conteudos ou perfis de gerar in-
teragdo continua — como visualizagdes, curtidas, comentarios e compartilhamentos —
que sdo posteriormente convertidas em valor econémico por meio de mecanismos como
publicidade segmentada, ranqueamento e recomendagao algoritmica de contetdo [[11,18]].
Ademais, a l6gica econdmica dessas plataformas esta menos associada a producao de con-

teudo em si e mais a sua performance no interior dos sistemas de distribuigao e visibilidade.

Um dos elementos centrais desse modelo ¢ a intermediagdo algoritmica, responsavel
por definir quais contetidos serdo expostos, para quais publicos € em que intensidade.
Essa mediacao influencia diretamente a monetizagdo, uma vez que a visibilidade constitui
um dos principais determinantes da geracao de receita. Assim, contetidos que conseguem
se adaptar as dinamicas algoritmicas — seja por meio de maior retengdo, frequéncia de
publicacdo ou capacidade de engajamento — tendem a obter maior retorno econdmico.
Esse processo reforca a ideia de que os modelos de monetiza¢ao em redes sociais sdo, em

grande medida, uma fun¢do da visibilidade algoritmica.

Além desse aspecto, a literatura evidencia que esse processo nao se restringe aos me-
canismos internos das plataformas. Criadores de conteudo frequentemente utilizam estra-
tégias externas e complementares, como redirecionamento para outras plataformas, mar-
keting de afiliados, venda de produtos e sistemas de financiamento coletivo. Esse fend-
meno caracteriza um modelo de monetizacdo distribuida, no qual as redes sociais atuam
como ponto de entrada e amplificagdo, enquanto a captura efetiva de valor pode ocorrer
em multiplos ambientes [[19,120]. Tal configuragdo indica que a monetizagao constitui um
processo hibrido, que transcende os limites da propria plataforma. Nesse sentido, a Tabela
sintetiza as principais formas de monetizagao identificadas na literatura, organizadas
de acordo com o nivel de controle (plataforma ou criador) e os diferentes mecanismos de

captura de valor.
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Outro aspecto relevante diz respeito a profissionalizacdo da producdo de conteudo
nas redes sociais. A consolidagdo da chamada creator economy transformou usuarios em
agentes econdmicos que operam de forma estratégica, buscando maximizar sua visibili-
dade e sua capacidade de conversdo em receita. Esse processo ¢ acompanhado por uma
intensificacdo da competi¢do por atengdo, na qual poucos atores concentram grande parte
da audiéncia e da monetizagdo, enquanto a maioria enfrenta dificuldades para obter re-
torno econdmico consistente [20]]. Dessa forma, a logica econdmica em redes sociais esta

diretamente associada a dindmicas estruturais de desigualdade e concentracao.

Do ponto de vista metodologico, a mensuracao da monetizagao nesse contexto apre-
senta desafios significativos. Em muitos casos, ndo hé acesso direto aos dados de receita,
o que leva os estudos a utilizarem proxies baseadas em métricas de aten¢ao e engajamento.
Indicadores como numero de visualizagdes, tempo de exibi¢ado, taxa de interagdo e alcance
sdo frequentemente empregados como aproximagodes do valor econdomico gerado, embora
essa relagcdo ndo seja necessariamente linear nem direta [[18], [50]. Isso refor¢a a natureza

indireta e mediada da geracdo de receita em redes sociais.

Por fim, observa-se que as dindmicas de monetizagdo podem gerar incentivos que vao
além da simples produ¢do de conteudo de qualidade. A busca pela maximizagdo de visi-
bilidade e engajamento pode levar a adogao de estratégias que priorizam apelo emocional,
simplificacdo excessiva ou até mesmo praticas que incentivam o consumo continuo, o re-
direcionamento externo e a amplificagdo de narrativas especificas, como conteidos que
prometem ganhos financeiros ou direcionam usudrios para sistemas externos com fins
monetarios. Esse tipo de pratica evidencia que a monetizagdo ndo apenas estrutura a eco-
nomia das redes sociais, mas também influencia diretamente os padrdes de produgdo e

circulacao de conteudo.

Dessa forma, a monetizagdao em redes sociais pode ser compreendida como um pro-
cesso sociotécnico complexo, estruturado pela interagdo entre infraestrutura tecnologica,
mediacdo algoritmica, comportamento dos usuarios e estratégias economicas dos criado-
res. Mais do que um mecanismo econdmico, trata-se de um sistema baseado em relagdes
de visibilidade e incentivos comportamentais, cujas dinamicas se materializam de forma

particularmente evidente em plataformas como o YouTube.
2.5.1.1 Monetizacao no YouTube

A monetiza¢do no YouTube representa uma das formas mais consolidadas e complexas
de monetizagdo em plataformas digitais, caracterizando-se pela integragao entre producao

de conteudo audiovisual, media¢do algoritmica e multiplos mecanismos de captura de
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valor. Diferentemente de outras redes sociais, o YouTube estruturou, desde cedo, um
modelo econdmico baseado no compartilhamento de receita com criadores, consolidando
um ecossistema no qual a produgao de contetudo estd diretamente associada a incentivos

financeiros [20, [51]].

Sob essa perspectiva, a monetizagao institucional (on-platform) assume papel cen-
tral, sendo operacionalizada principalmente por meio do YPP, que permite aos criadores
receberem parte da receita gerada por antincios exibidos em seus videos. Esse modelo
baseia-se em métricas como visualizagodes, tempo de exibicao e perfil da audiéncia, sendo
mediado por sistemas de recomendacao cuja ldgica interna ndo € transparente, caracteri-

zando um cenario de opacidade algoritmica [52]].

Assim, a capacidade de um video gerar retencao e engajamento torna-se determinante
para sua performance econdmica, uma vez que influencia diretamente sua distribuicdo al-
goritmica e, consequentemente, sua exposi¢ao a anuncios [[L1,[18]], ainda que os critérios
especificos dessa distribuicdo permane¢cam em grande parte opacos para criadores e pes-

quisadores [52].

Além da publicidade tradicional, o YouTube incorporou mecanismos adicionais de
monetizagao institucional, como assinaturas de canais, conteudos exclusivos e formas de
interacdo monetizada, como Super Chat e “Valeu Demais”. Esses mecanismos reforcam
a monetizacdo direta da audiéncia (fan funding), estabelecendo uma relacdo mais proxima
entre criadores e publico e reduzindo, ainda que parcialmente, a dependéncia exclusiva
da receita publicitaria [20]]. Nesse sentido, o YouTube amplia seu modelo economico ao
integrar diferentes fluxos de monetizagdo dentro da propria plataforma, conforme siste-
matizado na Tabela 23]

No entanto, a monetiza¢do no YouTube ndo se limita aos mecanismos internos da pla-
taforma. Criadores frequentemente adotam estratégias off-platform, como marketing de
afiliados, venda de produtos, patrocinios e redirecionamento para plataformas externas de
financiamento coletivo [19, 20, |41]]. Esses mecanismos podem complementar a receita
obtida via publicidade e, em determinados contextos — especialmente em cendrios de
instabilidade, mudangas de politicas ou desmonetizagdo —, reduzir a dependéncia em re-
lagdo a monetizagao institucional da plataforma [[19, [20]. Isso evidencia que o YouTube
funciona simultaneamente como ambiente de monetizagdo e como canal de aquisi¢do e
redirecionamento de audiéncia para outros fluxos econémicos, operando como um inter-

medidrio central na circulagdo de valor no ecossistema digital [19}20].
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Tabela 2.3: Tipos de monetiza¢dao no YouTube
Tipo Controle Mecanismo Descricao Exemplos Ref
Institucional Plataforma Publicidade (CPM, Receita gerada por anuncios YouTube Ads, pre-roll [20]
(on-platform) CPC) exibidos junto ao contetido
Revenue sharing Compartilhamento de receita YouTube Partner [205151]
entre plataforma e criador Program
Assinatura / Premium  Acesso pago a conteudos ou YouTube Premium, [20L141]
funcionalidades exclusivas memberships
Interagdo monetizada  Pagamentos diretos da audién-  Super Chat, “Valeu [20]
(fan funding) cia dentro da plataforma Demais”, stickers
Estratégica Criador  Afiliados / Ganbhos por direcionamento de  Links, apps, [19]
(off-platform) Redirecionamento usuarios a produtos ou servicos —e-commerce
externos
Doagdes / Contribuigdes diretas da au- Patreon, PayPal [L9k120]
Crowdfunding diéncia aos criadores (fora da
plataforma)
Venda de Monetizagao por meio de bens  Cursos, merch [L9]
produtos/servigos fisicos ou digitais proprios

Patrocinio / branded

content

Parcerias comerciais diretas

entre marcas e criadores

Influenciadores

(19]

Outro aspecto relevante da monetizagdo no YouTube diz respeito ao papel da mode-
racdo e das politicas da plataforma. A adog¢do de sistemas automatizados de detec¢do de
conteudo, baseados em técnicas de machine learning, introduz mecanismos de classifica-
¢do cujo funcionamento apresenta baixa transparéncia e limitagdes interpretativas, espe-
cialmente em funcdo da dependéncia de contexto para a avaliacao da toxicidade [41}53]].
Além disso, preocupagdes com brand safet)’| e episédios de retirada de anunciantes leva-
ram a mudancas nas praticas de governanga da plataforma, evidenciando a vulnerabilidade
dos criadores em relagdo as decisdes algoritmicas e institucionais [41]. Nesse cenario, a
monetiza¢do no YouTube ndo depende apenas da performance do contetido, mas também
da capacidade dos criadores de se adaptar as regras, restricdes e incertezas do ambiente

regulado pela plataforma.

Nao obstante isso, a literatura aponta que a monetizacao no YouTube pode assumir for-
mas desviantes, nas quais atores exploram as dindmicas da plataforma para obter ganhos
econdmicos de maneira oportunista. Isso inclui conteudos que prometem ganhos finan-
ceiros faceis, redirecionamento de usudrios para aplicativos ou servigos externos e incen-
tivam interagdes artificiais — como comentarios ou compartilhamento de dados pessoais

— com o objetivo de aumentar visualizagdes e cliques [47]]. Tais praticas evidenciam que

9Conjunto de praticas e mecanismos utilizados por plataformas e anunciantes para evitar que anincios
sejam associados a contetidos considerados inadequados, ofensivos, extremistas ou potencialmente preju-
diciais a reputacdo das marcas.
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a monetizacao baseada em métricas de engajamento pode gerar distor¢cdes no ecossistema,
favorecendo conteudos enganosos ou de baixa qualidade e comprometendo a qualidade da

experiéncia dos usuarios [47]].

Por fim, observa-se que a monetizagao no YouTube estd inserida em um ambiente alta-
mente competitivo e estruturalmente desigual, no qual uma pequena parcela de criadores
concentra a maior parte da audiéncia e da receita, enquanto a maioria enfrenta dificulda-
des para alcancar sustentabilidade economica [20]. Essa dinamica evidencia a existéncia
de uma distribuig@o altamente assimétrica de visibilidade e renda, marcada por incerteza
e precariedade, na qual apenas uma fracao dos participantes consegue obter sucesso eco-
ndmico consistente [20]]. Nesse contexto, a monetizagdo em plataformas digitais deve ser
compreendida ndo apenas como um mecanismo técnico, mas como um fenomeno condici-
onado por dinamicas de visibilidade, competicao e relacdes assimétricas entre plataforma

e criadores [20].

Igualmente, a monetiza¢ao no YouTube pode ser compreendida como um sistema hi-
brido, que combina mecanismos institucionais, estratégias externas e praticas emergentes,
todos mediados por algoritmos e métricas de atengdo, cuja opacidade dificulta a com-
preensdo dos mecanismos que estruturam a visibilidade, os incentivos econdmicos ¢ a
circulacao de conteudo na plataforma [3 |52]]. Essa complexidade torna o YouTube um
objeto particularmente relevante para o estudo das relagdes entre economia, tecnologia e
produgdo de conteudo digital, configurando-se como um caso emblemadtico da monetiza-

¢do em plataformas digitais contemporaneas.

2.6 Black-box auditing

A crescente centralidade de mecanismos algoritmicos na mediacao da informagao di-
gital tem intensificado o problema da opacidade, especialmente em plataformas baseadas
em recomendac¢ao, como o YouTube. Nesses ambientes, decisoes sobre visibilidade, asso-
ciagdo e distribuicdo de contetido sdo realizadas por algoritmos proprietéarios, cuja logica
interna ndo € acessivel a pesquisadores externos, configurando o que a literatura denomina
sistemas de “caixa-preta” [[6,[70]. Esse problema de opacidade ndo ¢ apenas técnico, mas
estrutural, na medida em que tais sistemas tornam-se progressivamente menos acessiveis
ao escrutinio publico, mesmo quando exercem fungdes centrais na mediagdo informacio-
nal [70]].

No contexto desta tese, o SocialDash ¢ posicionado nao apenas como uma ferramenta

de coleta de dados, mas como uma infraestrutura de suporte a auditoria de sistemas algo-
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ritmicos. Em particular, o artefato permite que o pesquisador observe e analise padrdes
de recomendagao, visibilidade e engajamento a partir de dados publicos e métricas deri-
vadas. Dessa forma, o sistema viabiliza a inferéncia de politicas implicitas de moderacao
e monetiza¢ao permitindo que o pesquisador observe e analise padrdes de recomendacao,
visibilidade e engajamento a partir de dados publicos e métricas derivadas. Dessa forma,
o sistema viabiliza a inferéncia de possiveis politicas implicitas de moderacao e monetiza-
¢do a partir de sinais observaveis como metadados, interagdes e indicadores de toxicidade,

contribuindo para reduzir a opacidade estrutural das plataformas.

A necessidade de investigar sistemas algoritmicos opacos contribuiu para o desenvol-
vimento do campo da responsabilizagdo algoritmica (algorithmic accountability) (6], de-
dicado a analise dos impactos sociais e das estruturas de poder associadas aos algoritmos.
Nesse contexto, auditorias de caixa-preta (black-box auditing) e técnicas de engenharia
reversa tornaram-se estratégias relevantes para investigar relagdes entre entradas e saidas

dos sistemas, mesmo sem acesso ao funcionamento interno dos modelos [6, [70]].

Nesse cenario, a personalizacdo desempenha papel central: evidéncias indicam que
o histérico de consumo influencia diretamente as recomendagdes recebidas, ampliando
a exposicao a conteudos similares e reforcando padrdes preexistentes de comportamento
informacional [24]. Como consequéncia, fendmenos como filter bubbles devem ser com-
preendidos ndo como estados bindrios, mas como processos graduais e cumulativos, cuja
intensidade pode ser observada ao longo do tempo por meio da composic¢ao das recomen-
dagoes [23] 24]. Adicionalmente, estudos sugerem que sistemas de recomendagao podem
atuar como vetores de radicalizagdo, conduzindo usudrios a contetidos progressivamente
mais extremos ao longo de trajetorias de navegacao [42]], enquanto contetudos carregados
de emocao moral tendem a apresentar maior capacidade de difusdo, contribuindo para a

amplificacdo de narrativas polarizadas [[15]].

Historicamente, o estudo de algoritmos em plataformas digitais evoluiu de analises
descritivas para abordagens empiricas mais robustas, voltadas a identificagdo de vieses e
padrdes de comportamento. Trabalhos iniciais concentraram-se na analise de recomenda-
¢oes e rankings, inferindo estruturas a partir da observacao de dados disponiveis [4}, [52]].
Com o avango da pesquisa, passaram a ser empregadas metodologias mais sofisticadas,
incluindo auditorias sistematicas baseadas em coleta controlada de dados ¢ simulagao de
comportamento de usuarios. Estudos sobre recomendagdo no YouTube demonstram a vi-
abilidade de identificar padroes de viés, polarizagdo e formagao de bolhas informacionais

mesmo na auséncia de acesso direto ao algoritmo [8},23]].

O principio central das auditorias de caixa-preta consiste em inferir propriedades do
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sistema a partir da andlise de suas saidas. Tal estratégia permite investigar fenomenos
como vi¢s ideologico em recomendagdes, formagao de filter bubbles, propagacdo de de-
sinformacao e dinamicas de radicalizagcdo. Por exemplo, auditorias baseadas em agen-
tes simulados (sock puppets) possibilitam isolar varidveis especificas, como historico de
consumo, € observar como essas variaveis afetam as recomendacoes recebidas [23] 24]].
Estudos mais recentes indicam que pertfis simulados treinados ocupam uma posi¢ao meto-
dologica intermedidria entre agentes sem historico e usuarios reais, pois acionam efeitos
de personaliza¢do a0 mesmo tempo em que preservam controle experimental sobre a ex-

posicao observada [8]].

2.6.1 Estratégias metodoldgicas

A analise dos artigos selecionados permite identificar diferentes estratégias empiricas

no ambito das auditorias de caixa-preta, sem recorrer a taxonomias externas a literatura.

1. Auditoria por agentes simulados: Essa abordagem consiste na criagdo de perfis
artificiais com comportamentos controlados, com o objetivo de observar como o sistema
responde a diferentes entradas (inputs). Um aspecto metodologico relevante refere-se a
granularidade da analise: estudos recentes sugerem que, no caso do YouTube, avaliagdes
realizadas no nivel do video — e ndo apenas do canal — reduzem distorgdes interpre-
tativas, uma vez que canais podem conter conteidos heterogéneos [§8]]. Essa abordagem

permite isolar com maior precisao os efeitos do algoritmo sobre as recomendacoes.

Exemplos:

» Auditoria de desinformacao e filter bubbles [23) 24]]

* Analise de viés ideoldgico [§]]

2. Auditoria por trajetorias de consumo: Esse tipo de auditoria baseia-se na analise de
sequéncias de navegagao entre conteudos, permitindo identificar padrdes de progressao
e associacdo entre diferentes tipos de informagdo. Essa abordagem possibilita observar
como usuadrios transitam de contetidos mais moderados para contetidos progressivamente
mais extremos ao longo do tempo, caracterizando trajetérias de radicalizacao [33]. Além
disso, permite investigar a reversibilidade dessas trajetorias, indicando que mudangas no
comportamento de consumo — como a exposic¢ao a conteudos de refutagdo (debunking)

— podem reduzir a intensidade de bolhas informacionais [23]].

Exemplo:
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» Caminhos de radicalizagdao no YouTube [33]]

3. Auditoria estrutural baseada em redes: Ese método utiliza analise de grafos para
mapear relagdes entre conteudos, permitindo identificar padrdes de conexao, formagao de
clusters e comunidades. Essa abordagem possibilita compreender a estrutura do ecossis-
tema informacional, evidenciando niveis de segregacao, modularidade e concentragao de
contetidos, frequentemente associados a formagao de bolhas informacionais e dindmicas

de polarizacao.

Exemplos:
* Redes de videos e clusters de conteudo [4), [52]]

4. Auditoria baseada em outputs (recomendacdo e ranking): Ea técnica foca na ana-
lise direta das recomendagdes e resultados apresentados pelo sistema, sem necessidade
de simulacdo explicita de comportamento. Essa abordagem permite avaliar padrdes de
exposicao, diversidade de conteudo e possiveis vieses nas recomendagdes, sendo particu-

larmente util para identificar a presenca de filter bubbles e efeitos de personalizagao.

Exemplos:
* Avaliacdo de recomendacdes e bolhas informacionais [23} 24]

5. Auditoria orientada a fendmenos especificos

Nesse caso, a auditoria ¢ direcionada a investiga¢do de fendmenos particulares, como
desinformacao, radicalizagdao, monetizagao e moderagao [3,121,123,133134,/50]]. Essa pers-
pectiva evidencia que a auditoria de caixa-preta ndo se limita a uma técnica especifica, mas
constitui um instrumento analitico flexivel, capaz de ser aplicado a diferentes problemas

relacionados aos impactos sociais dos sistemas algoritmicos.

Apesar de sua relevancia, a auditoria de caixa-preta apresenta limitagdes importantes.
Primeiramente, a inferéncia € indireta: ndo € possivel observar diretamente os mecanismos
internos do sistema, o que restringe a capacidade de estabelecer relagdes causais robustas
[30]. Além disso, sistemas de recomendacdo sdo dinamicos e adaptativos, implicando
que as recomendagdes evoluem em fun¢do do histérico acumulado de interagdo. Essa
caracteristica gera efeitos cumulativos que dificultam a replicabilidade experimental e a

comparabilidade entre estudos [24].

Para além dessas limitagdes, outro desafio central consiste na interpretagao dos pa-

drdes observados em ambientes digitais, uma vez que o conteudo acessado pelos usudrios
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resulta da interag@o entre compartilhamentos em redes sociais € mecanismos das platafor-

mas, dificultando a identificacao precisa das causas subjacentes [21]].

Esse problema ¢ agravado pelo fato de que o ambiente online favorece comportamen-
tos de desinibi¢do, nos quais individuos tendem a expressar opinides € emogdes de forma
mais intensa do que em interacdes presenciais [36]. Adicionalmente, restricdes técnicas e
legais — incluindo limitagdes de APIs e restrigdes associadas aos termos de uso das pla-
taformas — impdem barreiras a coleta de dados, afetando a escala, a replicabilidade e até

mesmo a transparéncia dos estudos [49].

A andlise dos artigos revela lacunas importantes no campo, incluindo a auséncia de pa-
dronizacao metodologica, limitagdes na inferéncia causal, fragmentagao tematica e baixa

articulacao com teorias sociais mais amplas.

A auditoria de caixa-preta consolida-se como uma abordagem fundamental para o es-
tudo de sistemas algoritmicos opacos, permitindo investigar empiricamente seus efeitos
mesmo na auséncia de transparéncia. Consequentemente, seus resultados devem ser in-
terpretados como inferéncias condicionadas e contextuais, € ndo como descri¢des deter-

ministicas do funcionamento interno dos algoritmos.

Embora seu foco seja metodoldgico, essa abordagem fornece evidéncias empiricas sis-
tematicas sobre os efeitos observaveis dos sistemas algoritmicos para a compreensao de
fenomenos associados a economia da atencdo. Em particular, parte da literatura aponta
para um conflito estrutural entre iniciativas de mitigacao de vieses algoritmicos e o mo-
delo de negocios das plataformas, uma vez que mecanismos orientados ao engajamento
tendem a amplificar contetidos mais aderentes as preferéncias e predisposi¢des dos usua-
rios [8]. Esse aspecto torna-se ainda mais relevante ao se considerar que criadores podem
recorrer a estratégias de monetizagdo externa para contornar restrigdes impostas pela pro-
pria plataforma, mantendo incentivos economicos mesmo em contextos de moderagao ou

desmonetizagao [[19]].

2.7 Sensemaking

Na literatura, o sensemaking ¢ compreendido como um processo de construgao de
significado em contextos marcados por ambiguidade, complexidade e incerteza [[54]. Na
tradi¢do associada a Karl Weick, o conceito estd vinculado a necessidade de tornar inteligi-
veis eventos confusos e experiéncias organizacionais equivocas, sendo recorrentes temas

como equivocalidade, promulgacdo (enactment) e construcdo retrospectiva de sentido.
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Nessa perspectiva, a realidade nao ¢ tratada como algo inteiramente dado e transparente,
mas como algo que precisa ser interpretado, organizado e tornado compreensivel pelos

atores.

Essa abordagem desloca o foco de uma concepgao passiva de recepcao de informacao
para uma concepgao ativa de interpretacdo. O sensemaking passa, assim, a designar o pro-
cesso pelo qual individuos e coletivos reduzem ambiguidade, estabilizam entendimentos

provisorios e constroem referéncias que orientam a agao [54].

Além dessa tradi¢do organizacional, a literatura também formula o sensemaking em
termos mais operacionais. Russell, Stefik, Pirolli e Card [25]] definem sensemaking como
o processo de buscar uma representacao e codificar dados nessa representagao para respon-
der a questdes especificas da tarefa. Essa definicdo evidencia que a producdo de sentido

depende da escolha, da constru¢do e da transformagao de representagdes analiticas.

Nesse enquadramento, o sentido ndo surge de modo imediato. Ele é produzido por mo-
vimentos sucessivos de busca de representacgao, instanciagao, ajuste e uso analitico dessas
representacdes. Os autores descrevem esse padrdo como um ciclo de aprendizado (lear-
ning loop) complexo, no qual o sensemaking alterna movimentos orientados por esquemas
prévios e objetivos analiticos com movimentos de revisao induzidos por lacunas, residuos
e inadequagdes encontradas nos proprios dados [25]. O processo, portanto, ¢ iterativo,

progressivo e dependente de reformulagdes continuas.

No contexto desta pesquisa, o problema de sensemaking assume uma forma especifica:
o pesquisador do YouTube ndo enfrenta apenas escassez de informagdes, mas excesso
de dados heterogéneos, distribuidos entre diferentes niveis (comentarios, videos, canais,
métricas de engajamento e recomendagdes algoritmicas). Nessa situacao, o desafio central
deixa de ser o acesso aos dados e passa a ser a sua organizagdo em representacdes que
permitam analise integrada. O SocialDash ¢ concebido precisamente como um suporte
a esse processo, estruturando os dados em diferentes formas de representacao (tabelas,
séries temporais, graficos e widgets analiticos) que permitem reduzir a ambiguidade e

apoiar a construgdo progressiva de interpretagdes.

Uma contribui¢do importante dessa literatura ¢ mostrar que o sensemaking possui uma
estrutura de custos. Diferentes operagdes analiticas exigem diferentes recursos cognitivos
e externos, e as representacdes sdo escolhidas, modificadas ou substituidas justamente
para reduzir o custo das operagdes necessarias a tarefa [25]]. Com isso, o conceito adquire

nao apenas densidade epistemoldgica, mas também uma dimensao instrumental.

O ponto central ¢ que compreender algo ndo depende apenas da existéncia de da-
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dos, mas também da disponibilidade de formas adequadas de organiza-los. Quanto mais
apropriada a representacao, menor tende a ser o custo de busca, comparagado, inferéncia,
reorganizacao e uso analitico. O sentido, nesse caso, nao ¢ apenas um produto interno da
cogni¢do, mas também o resultado de suportes materiais e representacionais que tornam

a analise viavel [23].

Essa discussao ¢ aprofundada por Baker, Jones e Burkman ao situarem o sensemaking
no contexto das tarefas exploratorias de dados. Para os autores, sensemaking é a capa-
cidade de compreender informagdo complexa, assimila-la, criar ordem e desenvolver um
modelo mental da situagdo como precursor da resposta [S5]. Essa formulacao articula
compreensdo, organizacdo e modelagem mental, indicando que o processo excede a sim-

ples identificacdo de fatos isolados.

No contexto exploratorio, os autores destacam subtarefas como observar pontos de
dados, procurar padroes ou outliers, fazer inferéncias, comparar o observado com conhe-
cimento prévio, gerar hipdteses e produzir analogias [55]]. Essas atividades t€m em comum
o fato de que o analista ainda nao dispde de uma explicagdo pronta do fendomeno, sendo
necessario construi-la progressivamente. Por essa razdo, o sensemaking ¢ tratado como

objetivo central da exploragdo de dados [55]].

Uma das contribuigdes mais sistematicas dessa literatura consiste em explicitar as con-
digdes sob as quais representagdes visuais favorecem o sensemaking. Segundo Baker,
Jones e Burkman [53]], tais representacdes tendem a facilitar a produgdo de sentido ao per-
mitir que usudrios estabelecam associacdes, diferenciem padrdes, organizem informagdes
e percebam relagdes quantitativas. Além disso, sua efetividade aumenta quando apresen-
tam propriedades gestalticas adequadas, mantém consisténcia com conhecimentos prévios

do usuario e favorecem raciocinio analogico.

Essa formulagdo ¢ relevante porque mostra que o sensemaking nao depende apenas
do conteudo dos dados, mas também da forma como eles sdo apresentados e organizados
visualmente. As quatro abordagens perceptuais definem a base pela qual o observador
percebe similaridades, diferencas, ordens e proporgdes; as propriedades gestélticas favo-
recem o agrupamento e a percepgao de padrdes; a consisténcia com o conhecimento prévio
reduz o custo de traducdo e interpretacdo; e o raciocinio analdgico permite compreender
dominios menos familiares a partir de dominios mais familiares [55]. O sentido, assim,

emerge da articulagdo entre percep¢do, memoria, comparacgao e inferéncia.

A relagdo entre sensemaking e visual analytics é estreita. Keim e colaboradores de-

finem visual analytics como a combinacdo de técnicas automatizadas de andlise com vi-
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sualizagdes interativas para promover entendimento, raciocinio e tomada de decisdo em
conjuntos de dados amplos e complexos [56]]. Nessa perspectiva, a visualizagdo nao cons-

titui um estagio final de apresentacao, mas parte constitutiva do processo analitico.

O proprio campo de visual analytics é organizado em torno da ideia de um ciclo de
producao de conhecimento no qual analise, visualizagdo, percepgao, exploragao e refina-
mento se articulam iterativamente [56]. Em vez de tratar o usuario como mero receptor de
resultados, essa abordagem o posiciona como parte ativa de um processo de interpretagao
assistido por recursos computacionais. O sensemaking, nesse contexto, constitui o funda-
mento cognitivo que permite transformar dados em entendimento. A andlise automatizada
amplia a capacidade de processamento, enquanto a visualizacdo interativa amplia a capa-

cidade de inspe¢do, comparagdo, formulagdo de hipdteses e revisao [S6]].

Embora o sensemaking ndo substitua a fundamentagao substantiva de fendmenos como
polarizagdo, monetizagdo e toxicidade, ele oferece uma camada analitica transversal para
a sua investigacdo. Em contextos de opacidade, como aqueles estudados por abordagens
de auditorias de caixa-preta, o pesquisador precisa interpretar saidas parciais, proxies, pa-
drdes e indicios sem acesso completo aos mecanismos internos. O problema deixa de ser
apenas técnico e passa a ser também cognitivo e representacional: como organizar sinais

dispersos para construir uma interpretagdo plausivel.

Nessa dire¢do, o sensemaking contribui para compreender o trabalho analitico en-
volvido na leitura integrada de métricas, padrdes, indicios e evidéncias produzidos em
contextos digitais complexos. Em situa¢des marcadas por multiplos sinais, relagdes nao
evidentes e mecanismos parcialmente opacos, a producdo de entendimento depende da
organizacdo de informagdes dispersas em estruturas interpretaveis, capazes de sustentar
comparacao, exploragdo, formulagdo de hipoteses e revisao analitica. O sensemaking pode
ser compreendido como o processo que organiza e integra diferentes evidéncias para ana-
lise conjunta de fenomenos, sem substituir as teorias especificas que explicam cada um

deles.

A literatura examinada sugere algumas limitagdes e tensdes relevantes. Em primeiro
lugar, ha uma dispersao entre contribui¢des de matriz mais organizacional, voltadas a in-
terpretacdo, a ambiguidade e a construcao de sentido em contextos sociais, € contribui¢des
mais operacionais, voltadas a representagdo, ao custo cognitivo, a exploracao de dados e
a interacdo analitica [25] 54, 155] 56]]. Embora essas vertentes sejam complementares, sua

integracdo ainda ndo se encontra plenamente consolidada.

Em segundo lugar, o campo apresenta definicdes fortes e compativeis, mas ainda
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ndo uma formulag@o Unica e suficientemente unificada para contextos digitais comple-
xos. Parte da literatura enfatiza o carater interpretativo e retrospectivo da construcao de
sentido [54]; outra enfatiza a busca e transformacao de representagdes [25]]; outra deta-
lha os requisitos perceptuais e cognitivos das representagdes visuais [S5]]; e a literatura de
visual analytics insere esse processo em ambientes hibridos de interagdo entre usuario e
analise automatizada [56]. O resultado ¢ um campo conceitualmente rico, mas distribuido

em tradigdes parcialmente distintas.

Em terceiro lugar, a propria agenda de visual analytics indica a necessidade de avan-
car na caracterizacao de tipos de tarefa, tipos de dados, formas de interacdo e critérios
de avaliagdo [56]. Isso sugere que a articulacdo entre sensemaking e sistemas analiticos
interativos ainda constitui um espago aberto para sistematizagdes adicionais, sobretudo

quando se trata de fendmenos digitais heterogéneos, dindmicos e de alta complexidade.

Nessa perspectiva, o SocialDash pode ser compreendido como uma instanciagao par-
cial do modelo de sensemaking proposto por Pirolli e Card [25]. O artefato integra proces-
sos de exploragado informacional (foraging), por meio da coleta automatizada de dados via
API e crawling, e processos de organizagdo analitica (schematizing), estruturando os da-
dos em representacdes analiticas como dashboards e widgets interativos. Essa integragao
reduz o custo de estruturacdo das informacgdes (cost of structure), diminuindo o esforco
necessario para organizar, comparar e interpretar dados provenientes de multiplas fontes.
Como resultado, o sistema ndo apenas apresenta dados, mas atua como suporte a formu-
lagdo e revisdo de hipoteses relacionadas a fendmenos como polarizagdo, monetizagao e

toxicidade.

Com base nesses trabalhos, o sensemaking pode ser compreendido como um processo
iterativo de construcdo de significado diante de dados complexos, ambiguos e incomple-
tos, mediado por representacdes que organizam a informacao, reduzem o custo cognitivo
e sustentam operagdes de comparacao, inferéncia, formulac¢ao de hipoteses e revisao in-
terpretativa [55] 154,125, 156]. Nessa formulagao, articulam-se a perspectiva interpretativa e
retrospectiva associada a tradigao de Weick [54], a perspectiva representacional e iterativa
desenvolvida por Russell e colaboradores [25]], a abordagem visual-cognitiva sistemati-
zada por Baker, Jones e Burkman [55]], e a dimensao interativa e hibrida entre usuario e

analise automatizada enfatizada pela literatura de visual analytics [50].
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2.8 Visual analytics

A visual analytics emerge como resposta ao crescimento acelerado do volume, da va-
riedade e da dinamicidade dos dados, em um contexto no qual a capacidade de coleta e
armazenamento supera a capacidade humana de analise e interpretacdo. Nesse cenario, o
problema central deixa de ser o acesso a informagao e passa a ser sua transformagao em

conhecimento confidvel, interpretavel e acionavel [26, 56].

A consolida¢ao do campo ocorre em meados dos anos 2000, especialmente a partir
da agenda de pesquisa sistematizada em [/luminating the Path [26]. Esse documento,
produzido no ambito do National Visualization and Analytics Center (NVAC), pode ser
compreendido ndo apenas como um livro, mas como uma agenda fundacional do campo,
funcionando como uma espécie de manifesto cientifico que organiza problemas, conceitos
e diregdes de pesquisa em visual analytics [26l]. Sob essa perspectiva, “P&D” (pesquisa e
desenvolvimento) refere-se a articulagdo entre investigacdo teorica e criagdo de sistemas

analiticos aplicados.

Esse movimento marca uma inflexdo importante: a visualizacdo deixa de ser tratada
apenas como ferramenta de apresentacdo e passa a ser integrada a processos analiticos

mais amplos, voltados a exploragao de dados complexos, dinamicos e incertos [26}56]].

Nesse contexto, visual analytics ¢ definida como a integrag@o entre técnicas automa-
tizadas de analise e visualizagdes interativas, com o objetivo de promover entendimento,
raciocinio e tomada de decisao [56]]. Diferentemente da information visualization, cujo
foco estd na representacdo visual de dados, a visual analytics incorpora explicitamente o

processo analitico.

Essa distingao pode ser ilustrada com um exemplo aplicado. Em um cenario como o
do SocialDash, a information visualization corresponderia, por exemplo, a exibi¢do de um
grafico com o volume de comentérios por video ou a distribui¢do de likes e dislikes. Ja a
visual analytics envolveria um sistema que, além de exibir esses dados, aplica algoritmos
para identificar padrdes — como grupos de comentarios toxicos ou polarizados — e per-
mite ao usuario explorar esses padrdes de forma interativa, ajustando filtros, comparando

grupos e investigando relagdes entre engajamento, monetizagao e conteudo.

Do ponto de vista estrutural, a literatura organiza o campo em dimensdes como racioci-
nio analitico, representagdes visuais e interacao, transformacoes de dados e comunicacao
dos resultados [26]. Essas dimensdes compdem um processo integrado, no qual dados sao

transformados, analisados, visualizados e reinterpretados de forma iterativa. Esse pro-
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cesso ¢ frequentemente descrito como um ciclo analitico, no qual a anélise automatizada
orienta a exploragdo visual, que, por sua vez, gera novas hipoteses e direciona novas ana-
lises [56]. E nesse ponto que a aproximagdo com o sensemaking se torna mais evidente:
a producdo de conhecimento ndo ocorre de forma linear, mas por meio de ciclos de inter-

pretagdo, comparagao e revisao.

Uma diferenga conceitual importante em relagdo a information visualization aparece
na reformulagdo de um principio cléssico do campo. Enquanto a visualizacdo tradici-
onal se organiza em torno da logica “visdo geral primeiro, ampliagdo e filtragem em se-
guida, detalhes sob demanda” (overview first, zoom and filter, details on demand), a visual
analytics propde uma abordagem orientada pela anélise, resumida pela logica “analisar
primeiro, destacar o que € relevante, ampliar, filtrar e aprofundar a andlise, detalhes sob
demanda” (analyze first, show the important, zoom, filter and analyze further, details on
demand) [56].

Essa diferenca reflete uma mudanga de foco. Na visualizagdo tradicional, o usua-
rio explora os dados de forma predominantemente manual, buscando identificar padrdes
visualmente. J& em visual analytics, técnicas analiticas e computacionais auxiliam pre-
viamente na identificagdo de padrdes, anomalias ou regides potencialmente relevantes do
espaco de dados, direcionando a atengdo do analista para aspectos considerados mais sig-

nificativos.

Apesar de seus avancos, a visual analytics apresenta limitagdes tedricas e metodologi-
cas. Entre os principais desafios estao a auséncia de taxonomias consolidadas de tarefas e
tipos de dados, a dificuldade de avaliacdo de sistemas analiticos complexos e limita¢des na
compreensao dos processos cognitivos envolvidos na interpretacdo visual [26, [56]]. Além
disso, reconhece-se que representacdes e transformagdes de dados ndo sdo neutras, po-

dendo introduzir vieses que afetam as conclusdes analiticas [26]].

Em sintese, a visual analytics pode ser compreendida como um campo interdisciplinar
voltado a integragdo entre analise automatizada, representagao visual e cogni¢cao humana,
organizado em ciclos iterativos de andlise e interpretacdo [26, [56]]. Sua relevancia re-
side na capacidade de apoiar a investigacdo de fenomenos complexos, especialmente em
contextos caracterizados por grande volume de dados, ambiguidade interpretativa e neces-
sidade de inferéncia — como aqueles associados a polarizagdao, monetizacao e toxicidade

em plataformas digitais.
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2.9 Sintese da fundamentacao tedrica

A convergéncia dos temas explorados nesta fundamentagao revela um desafio central
para a analise de plataformas digitais contemporaneas: a opacidade sociotécnica dos siste-
mas que mediam a producgao, a circulagdo e a monetizagao de conteudo. No caso do You-
Tube, essa opacidade se manifesta na atuacdo de algoritmos proprietarios que estruturam
visibilidade, recomendacao e engajamento, dificultando a observagao direta dos mecanis-
mos que influenciam fendmenos como polarizagao, toxicidade e desempenho econdmico

dos criadores.

A literatura analisada indica que tais fendmenos nao ocorrem de forma isolada. Estu-
dos sobre polarizagao e toxicidade mostram que esses processos sao frequentemente inten-
sificados por dinamicas de engajamento e incentivos econdmicos associados a economia
da atencdo. Ao mesmo tempo, pesquisas sobre monetizacao evidenciam que a visibilidade
e o alcance dos conteudos estdo diretamente relacionados a capacidade de capturar e reter
atencao, criando um ambiente no qual fatores discursivos, comportamentais e econdmicos

se inter-relacionam de forma complexa.

Apesar desse reconhecimento, observa-se uma lacuna importante: as abordagens exis-
tentes tendem a tratar essas dimensodes de forma fragmentada, e as ferramentas disponiveis
ndo permitem analisar, de maneira integrada e em tempo quase real, as relagdes entre dis-
curso (toxicidade), comportamento (engajamento), exposi¢ao (recomendacdo) e desem-
penho econdmico (monetizacdo). Além disso, a natureza de “caixa-preta” dos sistemas
algoritmicos impde limitagdes adicionais, restringindo o acesso a varidveis internas e exi-

gindo estratégias indiretas de observagao.



3. Trabalhos Relacionados

O presente capitulo apresenta uma sintese dos principais trabalhos relacionados utili-
zados como fundamentacao desta pesquisa. O objetivo consiste em compreender como a
literatura tem abordado — frequentemente de forma fragmentada — fendmenos associa-

dos ao YouTube, incluindo polarizagao, toxicidade, monetizagdo, auditoria algoritmica.

3.1 Caracterizacio da base bibliografica

A analise da base bibliografica permitiu identificar que o campo se encontra fragmen-
tado em diferentes eixos analiticos frequentemente investigados de forma isolada. Embora
existam avancos relevantes nas areas de polarizacao, toxicidade, monetizagdo, auditoria
algoritmica e sensemaking/visual analytics, observa-se baixa integragao metodologica en-
tre essas dimensdes. A partir da andlise de titulos, resumos e palavras-chave dos 70 tra-
balhos selecionados, foi possivel organizar a literatura em cinco categorias principais. A
Tabela [3.1| apresenta a distribui¢do tematica identificada, e a planilha com os metadados

dos 70 trabalhos analisados foi disponibilizade{r_gl para reutiliza¢do em pesquisas futuras.

Essa distribui¢do evidencia ndo apenas concentragao significativa de estudos em deter-
minados temas, mas também a relativa auséncia de abordagens sociotécnicas integradoras
capazes de articular simultaneamente polariza¢do, monetizacao, toxicidade e observabi-
lidade algoritmica. Tal lacuna constitui uma das principais motivagdes desta pesquisa e

fundamenta a proposta metodoldgica apresentada nos capitulos seguintes.

Onttps://bit.ly/4mCgHQT
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Tabela 3.1: Distribui¢do tematica da base bibliografica por eixo analitico

Eixo/Tema Referéncias Total
Polarizacio / filter bubbles / radicali- | [8, 9,10, 11,12} 14} 15} 21} 22} 23] [24] 26
zacio 28,129,130, 1311 133113411350 139,142, |50,
57,158, 1591160, [61]]
Toxicidade / moderacio / discurso (120113014, 15016l 21,27, 28] 31,136} 18
hostil 38,139, 140L 150, 57, 162} 1631, [64]]
Monetizacio / creator economy [ 13015014, 117,119, 1204 21} 32, 135 14 1) 22
4311441146 147, 1511162, 165] [66. (67, 68|,
69, 71]]
Auditoria algoritmica / black-box / [13L 16 8, 12, 181 1231 124, 311 33 1411, 142, 20
recomendacoes 46,149,152, 158,159,160, 1611 [70]
Sensemaking / Visual analytics [25, 126,135,148, 154, 155] 156]]
Outros [45,172] 2
Total geral 72 trabalhos analisados 72

A distribuicdo geografica da base bibliografica mostra predominancia de trabalhos
vinculados aos Estados Unidos, seguidos por contribui¢des do Brasil. Também aparecem,
com menor frequéncia, estudos oriundos de diferentes paises europeus e asidticos. Essa
concentracao sugere que o debate sobre YouTube, recomendagao, monetizacao € mode-
racdo ¢ fortemente impulsionado por centros académicos norte-americanos, embora haja
contribuicdo relevante de outras regides, especialmente em estudos aplicados e analises
contextuais. Ressalta-se, contudo, que parte dos registros ndo apresenta pais informado,

de modo que a distribui¢ao geografica deve ser interpretada como indicativa.

Tabela 3.2: Distribuigdo geografica da base bibliografica

Pais Quantidade
Estados Unidos 35
Brasil 7
Reino Unido 2
Franca 2
Outros paises 9
Nao informado 14
Total 70

A distribuicao temporal da base bibliografica evidencia a presenca de alguns trabalhos

classicos, sobretudo de natureza conceitual, publicados entre as décadas de 1960 e 2000,
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ao lado de uma concentragdo expressiva de estudos recentes. Observa-se crescimento
acentuado a partir de 2016, com pico em 2022, o que sugere a consolidacdo recente do
campo e o aumento do interesse por temas como recomendacao algoritmica, monetizagao,

toxicidade e polariza¢do em plataformas digitais.

Distribui¢cdo temporal da base bibliografica
15 | | | | | | | | | | | | | | | | ]\4 |

_‘
o
T
|
|

Numero de trabalhos

3
2 2
111111111’_‘]1’_‘1
oﬂﬂﬂﬂﬂﬂaﬂgﬂ‘ﬂﬂ%ﬂb ‘
CRANAN LI FTETIFFIOIDD>H S OIEANI R R
S N N I I I I R M A A N S S G S N

w
T
—
7>
— w
7
S —
e -
.J>‘

Ano de publicagao

Figura 3.1: Distribuicao temporal da base bibliografica.

O YouTube consolidou-se como uma das plataformas digitais mais influentes da atu-
alidade, tanto em niimero de usudrios quanto em impacto sociopolitico. A combinagdo
entre producdo massiva de UGC, mecanismos de recomendacdo algoritmica e estruturas
de monetizagao confere a plataforma uma dimensao de alcance e influéncia que ultrapassa

o entretenimento, afetando debates publicos e dinamicas informacionais e politicas [4}19].

Apesar dessa centralidade, a literatura académica ainda apresenta fragmentacao na
analise das diferentes dimensdes que estruturam o ecossistema da plataforma. Estudos
tém investigado aspectos especificos, como recomendag¢do algoritmica, polarizacao dis-
cursiva, toxicidade em comentarios ou estratégias de monetizagdo, mas raramente inte-

gram essas varidveis de forma conjunta e sistematica.

De maneira geral os trabalhos na academia abrangem questdes ligadas ao sistema de
recomendacao do YouTube, por se tratar de codigo fechado, muitos trabalhos procura-
ram analisar o viés de recomendacao do algoritmo do YouTube, através de auditorias de
contetido. Esse viés costuma ser questionado pelo fato de alguns autores classificarem o
YouTube como “maquina de dependéncia de longo prazo” [4} [19], assim, usuarios podem
ser induzidos a fendmenos conhecidos como “tocas de coelho”, filtros de bolha e camaras

de eco. Esses fenomenos estao geralmente ancorados na ideia de que as pessoas tendem a
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confirmar suas crencgas pre-existentes reforcando o viés de confirmagao. De acordo com
nossas pesquisas fendmenos como fake news, desinformacao, polarizacao e conteudo bor-
derline costumam chamar a atengdo de pesquisadores € o YouTube acaba sendo apontado

como um grande vetor de disseminac¢do de conteudos digitais [27]).

Muitos estudos abordam isoladamente a monetizagao, a polarizagdo ou a toxicidade
em plataformas de video online, mas poucos oferecem um panorama abrangente que co-
necta essas grandezas. Além disso, muitos estudos referentes a monetizagdo em sua mai-

oria ndo procuram entender como o engajamento se relaciona com a monetizacao [67].

Em nossa pesquisa priorizamos trabalhos de cunho quantitativo, recentes, escritos nos
idiomas inglés ou portugués e preferencialmente publicados nos ultimos 8 anos. Como
dito anteriormente, ha uma certa caréncia na literatura sobre nosso problema de pesquisa

e por isso incluimos trabalhos relacionados a outras redes sociais.

Em 2009, o primeiro trabalho reconhecido sobre o YouTube, Joshua Green e Jean Bur-
gess publicaram “YouTube: Online Video and Participatory Culture” [1]]. A obra aborda
as diversas maneiras como a plataforma ¢ empregada pelas industrias de midia, produtores

de conteudo e suas audiéncias, além de comunidades.

No ano de 2011 o livro “The Filter Bubble: What the Internet Is Hiding from You”
[11], Eli Pariser aborda a crescente tendéncia de personalizacao dos algoritmos de busca,
enfatizando a importancia da conscientizagdo sobre a transparéncia algoritmica em nossas
interagdes online que muitas vezes podem se aproveitar dos dados de historico e demogra-
fia para oferecer mais do mesmo e colocar usudrios de maneira ndo consentida em filtros

de bolha refor¢ando crengas pre-existentes e agindo sob o viés de confirmagao.

Leonardo de Marchi em seu livro “Como os algoritmos do YouTube calculam valor?
Uma analise da producdo de valor para videos digitais de musica através da logica social
de derivativo” [68], propde uma abordagem de monetizagdo para videos de musica no
YouTube a luz da teoria da légica social de derivativos. Ele argumenta em sua hipdtese,
que o método utilizado para criar valor em videos digitais incorpora técnicas originarias

do mercado de derivativos.

Uma investiga¢ao conduzida por Chu et al. [51] analisou praticas de monetizagao ili-
cita no YouTube por meio da constru¢do de dois conjuntos de dados: um composto por
discussdes extraidas de 11 foruns online sobre monetizagao na plataforma e outro formado
por informagdes coletadas em 5 sites dedicados a compra e venda de contas do YouTube. A
partir dessa analise, os autores identificaram seis métodos de exploracdo monetaria ilicita,

sendo quatro praticados por usudrios individuais e dois associados a redes de multica-
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nais (MCN). O estudo oferece uma visao detalhada dessas praticas, contribuindo para a
compreensao do fendmeno e incentivando o desenvolvimento de pesquisas voltadas ao

combate dessas atividades prejudiciais.

O estudo conduzido por Ballard et al. [43]] analisa a monetizacao de criadores de conte-
udo de teorias da conspiragdo no YouTube, destacando a presenca de antincios predatorios
OU enganosos nesses canais em comparacao com conteiido mainstream. Foram coletados
anuncios de mais de 6000 anunciantes tnicos em canais de conspira¢do e mainstream, re-
velando que videos de conspiragdo apresentam quase 11 vezes mais aniincios predatorios.
Além disso, canais de conspiragdo sdo mais propensos a utilizar formas alternativas de
monetiza¢ao, com mais da metade dos canais desmonetizados recorrendo a sites de ter-
ceiros para gerar receita. O estudo conclui que teoricos da conspiraciao possuem diversas
oportunidades de monetizacao, apresentando uma frequéncia significativamente maior de

anuncios predatorios em seus videos.

O trabalho realizado por Zappin et al. [46] retrata o0 aumento no consumo de conteudo
digital e sua consequente maior censura por plataformas como o YouTube, por meio da
desmonetizagdo de videos, processo conhecido como Adpocalypse. Nesse contexto, vi-
deos menos promovidos ou recomendados poderiam resultar em uma espécie de censura
indireta. O artigo aborda quatro técnicas de aprendizado de maquina — C4.5, random
forest, regressao linear e maquina de vetores de suporte — para prever a possibilidade de
censura (via desmonetiza¢do) com base em metadados dos videos, alcangando uma pre-
cisdo de até 87%, o que pode auxiliar criadores de conteudo a otimizar sua producao para

maximizar a receita.

Dunna et al. [3] investigam fatores associados as transi¢des de desmonetizacdo e re-
monetizacao de videos no YouTube, analisando sua correlacao com atributos como taxa de
crescimento do canal, palavras-chave e categoria dos conteudos. As evidéncias indicam
que eventos de desmonetizacdo sdo relativamente raros, ocorrendo em aproximadamente
0,5% dos casos, enquanto a remonetizagao, embora mais lenta e burocratica, foi observada
em cerca de 25% dos casos, sugerindo uma possivel melhoria nos processos de moderagao
da plataforma. Os resultados também indicam que canais maiores parecem ser favoreci-
dos por taxas diferenciadas de desmonetizagdo e remonetizacdo, levantando a hipdtese de
que o YouTube possa privilegiar criadores com maior audiéncia. Além disso, os autores

apontam uma forte influéncia da desmonetizacao na taxa de crescimento dos canais.

Rieder et al. [4] realizaram uma ampla analise quantitativa do YouTube em escala glo-
bal, investigando padrdes estruturais e comportamentais da plataforma a partir de aproxi-

madamente 56 milhdes de canais. Entre os resultados, destacam-se métricas relacionadas
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a intensidade de engajamento, taxa proporcional de curtidas e homoﬁliﬂ entre paises. O
estudo identificou que o Brasil apresentou simultaneamente elevados niveis de intensidade
de reacao e forte homofilia, indicando uma comunidade nacional altamente ativa e pre-
dominantemente orientada ao consumo de conteudo doméstico. Esses achados refor¢am
a relevancia sociotécnica do YouTube no contexto comunicacional brasileiro, particular-
mente em discussoes relacionadas a economia da atengdo, recomendacgao algoritmica e

propagacao discursiva.

A Figura sintetiza visualmente os principais achados relacionados ao Brasil, des-
tacando sua posi¢ao de proeminéncia em indicadores proporcionais de engajamento e in-
teragdo doméstica. Em conjunto, esses resultados sugerem um ambiente de elevada parti-
cipagdo da audiéncia, potencialmente favoravel a amplificacdo algoritmica de contetidos
intensos, polarizados ou altamente reativos, aspecto posteriormente explorado por estudos

sobre radicalizacao, bolhas informacionais e auditoria algoritmica [8, 22, 33]].
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Figura 3.2: Indicadores de engajamento, taxa de curtidas e homofilia associados ao ce-
nario brasileiro no YouTube. Adaptado de Rieder, Coromina e Matamoros-Fernandez
(2020) [4]].

Hua et al. [19] analisam estratégias de monetizacdo alternativa e divulgacao de links
em descrigdes de videos utilizadas por comunidades e canais considerados problematicos,
como Alt—righﬂ, Alt—liteﬁ e manospherdﬂ [33]. O estudo utiliza, entre outras fontes, o
conjunto de dados Youniverse, composto por aproximadamente 71 milhdes de canais com
mais de 10 mil inscritos. Os resultados indicam que a monetizagao externa ¢ utilizada por

cerca de 61% dos canais analisados, especialmente em situagcdes nas quais o conteudo ¢

'Homofilia refere-se a tendéncia de individuos se conectarem e interagirem preferencialmente com
outros que possuem caracteristicas, crengas ou posicionamentos semelhantes.

12 Alt-right refere-se a movimentos digitais associados a posi¢cdes nacionalistas, extremistas ou ultra-
conservadoras, frequentemente vinculadas a discursos radicais e conspiratorios.

13 g]t-lite refere-se a grupos e influenciadores digitais com discurso conservador e provocativo, porém
geralmente menos explicitamente extremista que a alt-right.

Y Manosphere refere-se a comunidades digitais centradas em masculinidade, relagdes de género e
antifeminismo, frequentemente associadas a discursos misoginos.
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desmonetizado pela plataforma, levando os criadores a recorrerem a publicagdo de links

externos como forma alternativa de geracao de receita.

A partir dessa andlise, os autores propdem uma taxonomia de monetizagao alternativa
estruturada em quatro categorias principais: marketing de afiliados (affiliate marketing),
pedidos de doagdes, uso de criptomoedas — especialmente Bitcoin — e comercializagao
de produtos vinculados ao préprio canal, como cursos, mercadorias € servigos persona-
lizados. Essas estratégias evidenciam que criadores de conteudo ndo dependem exclusi-
vamente do programa oficial de monetizacao da plataforma, recorrendo frequentemente
a fontes externas de receita para sustentar suas atividades e preservar maior autonomia

econdmica.

Além disso, o estudo apresenta um ranqueamento dos principais canais e atores envol-
vidos nessas praticas. Os autores também destacam o papel do YouTube como um pos-
sivel mecanismo de moderacdo, uma vez que a desmonetizagdo pode atuar como forma
de restringir contetidos associados a determinados 1éxicos ou discursos considerados pro-
blematicos. Nesse contexto, argumenta-se que criadores pertencentes a esses segmentos

recorrem de forma intensiva a estratégias de monetizagao alternativa.

Pavlopoulos et al. [[53]] utilizam comentérios da Wikipédia para avaliar a influéncia do
contexto na identifica¢do de toxicidade em postagens. Os resultados indicam que a inclu-
sao do contexto da trilha de comentarios ndo melhora significativamente o desempenho

de algoritmos classificadores de toxicidade.

Andres, Rossi e Tremblay [[62]] analisam o fendmeno conhecido como Adpocalypse.
Sob essa perspectiva, em 2017, diversos anunciantes passaram a recusar a associagao de
suas marcas a determinados videos da plataforma, especialmente aqueles relacionados a
conteudos considerados nocivos ou controversos. Como consequéncia, grandes empresas
retiraram investimentos publicitarios do YouTube, provocando uma redugdo significativa
na receita obtida por criadores de contetido. Esse cenario levou muitos YouTubers a bus-
car fontes alternativas de financiamento, como o Patreon e outras formas de monetiza¢ao

externa.

Airoldi, Beraldo e Gandini [52] exploram o funcionamento do algoritmo de recomen-
dagdo do YouTube no contexto do conteudo musical por meio da constru¢do de uma rede
de associagdes entre aproximadamente 22 mil videos musicais da plataforma. A partir
dessa rede, os autores identificaram 50 grupos homogéneos que podem ser interpretados
como categorias musicais emergentes formadas a partir do comportamento da audiéncia.

O estudo também analisa caracteristicas como estilos musicais e elementos textuais pre-
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sentes nos titulos dos videos, utilizando esses dados para formar clusters que representam

categorias musicais derivadas dos proprios dados.

Guimaraes et al. [27] analisam a toxicidade em comentarios publicados em paginas
de noticias no Facebook durante um evento politico relevante no Brasil: a libertacao de
Luiz Inacio Lula da Silva em novembro de 2019. Para isso, os autores coletaram posts e
comentarios de paginas consideradas relevantes e aplicaram a Perspective API para esti-
mar os niveis de toxicidade nas intera¢des. Os dados foram organizados em trés grupos
— figuras publicas, midias tradicionais e midias alternativas. Os resultados indicam que
comentarios em resposta a outros comentarios tendem a apresentar niveis mais elevados
de toxicidade, além de revelar que paginas com maior incidéncia de mensagens toxicas
também concentram discussdes igualmente mais toxicas. O estudo também aponta que
eventos politicos de grande repercussao podem provocar aumentos momentaneos nos ni-

veis de toxicidade nas intera¢des online.

Velho, Mendes e Azevedo [37]] examinam a popularidade de videos de ciéncia no You-
Tube ao investigar a influéncia de nove atributos sobre o desempenho desses contetidos na
plataforma. Entre os fatores relacionados ao contetido estdo o tema do video, o formato
de apresentacdo e os recursos de edi¢do utilizados. J& entre os fatores ndo diretamente
relacionados ao contetdo encontram-se a duracdo do video, a idade do video, a produtivi-
dade do canal, o nimero de curtidas, o nimero de comentarios € o canal ao qual o video
pertence. A andlise, baseada em canais brasileiros dedicados a divulgacao cientifica, in-
dica que formatos como vlogs e animagdes tendem a apresentar maior popularidade. Os
resultados também apontam que o numero de curtidas, a produtividade do canal, a anti-
guidade do video e o formato do contetido estdo entre os fatores mais determinantes para

o desempenho desses videos.

Van Kessel, Toor e Smith [65] apresentam um relatério que mapeia canais do You-
Tube com pelo menos 250 mil inscritos ao final de 2018 e analisa os videos publicados
na primeira semana de 2019. O estudo identificou aproximadamente 43 mil canais que,
nesse periodo, publicaram quase 250 mil videos, totalizando cerca de 48 mil horas de con-
teudo. Em média, os videos desses canais tinham duragdo aproximada de 12 minutos e
alcancavam cerca de 58 mil visualizagdes em sua primeira semana na plataforma. Embora
o relatdrio ndo pertenga diretamente a literatura académica, ele foi incluido nesta revisao
por apresentar informacodes estatisticas relevantes que contribuem para a compreensao do

funcionamento da plataforma.

No trabalho de Rieder et al. [20], os autores investigam estratégias de monetizagdo no

YouTube por meio de um estudo em larga escala sobre praticas de postagem de links nas
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descrigdes de videos. A pesquisa analisa como criadores de conteudo buscam expandir
sua presenc¢a em outras plataformas digitais, ampliando suas possibilidades de monetiza-
¢do alternativa. Para isso, foram examinados aproximadamente 153 mil canais com mais
de 100 mil inscritos, observando-se a presenca de URLs nas descri¢cdes dos videos, cuja
frequéncia aumentou ao longo do tempo. O estudo também considera variagdes desse
fendmeno entre diferentes tamanhos de canais, categorias de contetido e localizagdes ge-

ograficas.

Ja no trabalho de Arthurs, Drakopoulou e Gandini [41], apresenta-se uma anélise des-
critiva sobre a evolucao do YouTube, destacando o papel do Google apds a aquisicao da
plataforma por US$1,65 bilhdo em 2006. Segundo os autores, essa aquisi¢do impulsionou
significativamente o desenvolvimento do servigo ao fornecer recursos financeiros, infraes-
trutura tecnoldgica e estratégias de monetizagdo que favoreceram sua expansao global. O
estudo também discute o crescimento exponencial do contetdo publicado na plataforma,
estimando que o niimero total de videos tenha alcancado aproximadamente 4 bilhdes até
2016. Além disso, os autores destacam os desafios enfrentados pelos criadores de con-
teudo em um ambiente altamente competitivo, no qual uma pequena parcela dos videos
concentra a maior parte das visualizagdes, bem como a evolucao das categorias de conte-

udo que apresentam melhor desempenho.

O estudo de Shevtsov et al. [57] investiga relagdes entre polarizagao politica e compor-
tamento discursivo em diferentes plataformas digitais durante as eleicdes norte-americanas
de 2020. Os autores combinam andlise de sentimento, grafos de interagdo e deteccdo de
comunidades para comparar padroes observados no Twitter e em comentarios do YouTube
relacionados a conteudos politicos. Utilizando algoritmos de deteccdo de comunidades,
como Louvain, o trabalho identifica forte homofilia entre usuarios com posicionamentos
semelhantes, evidenciando a formacgao de grupos relativamente coesos e segmentados. Os
resultados sugerem que padroes de polarizagdo ndo se restringem a plataformas isoladas,
mas tendem a persistir entre diferentes ecossistemas digitais interconectados. Além disso,
o artigo reforca a relevancia analitica dos comentarios do YouTube como espaco de ma-
nifestacdo discursiva e interacdo sociopolitica, aproximando-se das discussoes desta tese

sobre polarizagdo afetiva, comportamento coletivo e anélise de comunidades online.

No artigo de Postigo [32]], o autor analisa comentaristas de contetudo de videogames no
YouTube para discutir as chamadas arquiteturas de trabalho digital associadas a producao
de conteudo online. A principal lente analitica utilizada ¢ a das affordances, empregada
para compreender como caracteristicas tecnologicas incorporadas ao design da plataforma
criam um conjunto especifico de praticas para os usuarios, a0 mesmo tempo em que aten-

dem aos interesses comerciais do proprio YouTube. O estudo também sugere que esse tipo
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de analise pode ser aplicado a outras plataformas digitais baseadas em contetdo gerado

por usuarios.

O trabalho de Cakmak et al. [58]] analisa vieses no algoritmo de recomendagao do You-
Tube a partir de diferentes narrativas sociopoliticas, utilizando métricas de emotion drift
(mudanga gradual do perfil emocional dos contetidos ao longo das recomendagdes), topic
drift (afastamento progressivo do tema original durante cadeias de recomendagao), ana-
lise moral e analise de redes ao longo das profundidades de recomendagao da plataforma,
os autores identificam evidéncias de filter bubbles, echo chambers e desvios progressivos
de contetido ao longo das recomendagdes, observando que contetidos mais polarizadores
apresentam maior diversidade emocional e maior afastamento tematico em relagdo aos
videos iniciais. O estudo também mostra que videos altamente influentes atuam como
elementos de atragdo nas cadeias de recomendagao, contribuindo para deslocamentos dis-

cursivos ao longo da navegacao.

Han [[17]] desenvolve um modelo analitico para investigar como diferentes métricas
de desempenho — como numero de visualizagdes, inscri¢des no canal, taxa de comen-
tarios apos a visualizagdo, taxa de expressdo de atitude em relacdo ao video e idade do
canal — podem influenciar as receitas anuais de um YouTuber. O estudo analisa uma
amostra de 57 canais e demonstra que indicadores como nimero de visualizacdes, taxa
de comentarios apos a visualizagdo e taxa de expressao de atitude apresentam efeitos po-
sitivos significativos sobre as receitas anuais. Por outro lado, o nlimero de inscri¢gdes no
canal ndo apresentou impacto estatisticamente significativo nesse indicador. Além disso,
os resultados sugerem que as receitas anuais tendem a diminuir & medida que o canal en-

velhece.

O estudo de Buntain et al. [59] investiga os efeitos das mudangas implementadas pelo
YouTube em 2019 para reduzir recomendagdes de conteudos considerados potencialmente
nocivos, conspiratdrios ou extremistas, analisando impactos ndo apenas dentro da plata-
forma, mas também no compartilhamento desses videos em redes externas como Twitter
e Reddit. Os autores utilizam modelos de Interrupted Time Series (ITSE para comparar
padrdes de compartilhamento antes e depois da politica de de-recommendation, identifi-
cando reducdes significativas na circulacio de videos conspiratérios e de canais associados
a Alternative Influence Network (AIN)] Os resultados sugerem que intervengdes algo-
ritmicas no sistema de recomenda¢dao do YouTube podem produzir efeitos mensuraveis

em ecossistemas informacionais externos, reduzindo parcialmente a propagagao de con-

15 Interrupted Time Series é uma técnica estatistica utilizada para analisar efeitos de intervengdes ao
longo do tempo.

16 Alternative Influence Network refere-se a uma rede de influenciadores digitais associados a conteu-
dos politicos polarizados e narrativas controversas.
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tetidos considerados problematicos. O trabalho também discute limitagdes relacionadas a
opacidade algoritmica e auséncia de transparéncia da plataforma, refor¢cando o aspecto da

opacidade algoritmica.

Kim et al. [66] analisam o impacto das interagdes na se¢dao de comentarios sobre o en-
gajamento dos usuarios no YouTube. Para isso, os autores coletaram aproximadamente 87
mil comentarios provenientes de 647 videos do segmento de beleza coreano. Utilizando
técnicas de andlise de redes sociais e regressao hierarquica, o estudo demonstra que intera-
coes equilibradas entre usuarios, bem como respostas dos proprios criadores de conteudo,
aumentam significativamente o engajamento da audiéncia, especialmente em contextos
com menor numero de comentaristas. Os resultados também sugerem implica¢des para o
design da se¢do de comentarios da plataforma e para estratégias de interagdo adotadas por

criadores de conteudo.

Wang et al. [67] apresentam um modelo empirico para analisar os fatores que influen-
ciam o sucesso da monetizagao de videos produzidos por YouTubers, buscando preencher
uma lacuna na literatura sobre o impacto de métricas como visualizagdes e inscrigdes
nos ganhos dos canais. A partir da analise de dados de 116 dos canais mais visualiza-
dos da plataforma, os autores identificaram que o nimero de novas visualizagdes didrias,
o crescimento didrio das visualizagdes e o total acumulado de visualizagdes apresentam
correlagdo positiva com a receita diaria dos criadores de conteudo. Em contrapartida, o
nimero de inscrigdes no canal ndo demonstrou impacto direto sobre a receita. O estudo
contribui para a compreensao dos fatores associados ao desempenho econdomico de cria-
dores no YouTube, além de oferecer insights relevantes para estratégias de monetizagao

em plataformas de compartilhamento de video.

Por fim, o estudo de Menezes et al. [61] investiga como o sistema de recomendagdes
do YouTube pode produzir dinamicas de confinamento informacional semelhantes a filter
bubbles, mesmo em cenarios ndo personalizados. Modelando o YouTube como um grafo
de recomendagdes, os autores demonstram que os conjuntos de videos sugeridos apresen-
tam elevada estabilidade temporal e forte tendéncia de reforco tematico, especialmente em
conteudos de musica e politica. Além disso, observam que videos mais populares tendem
a gerar grafos menores, mais densos e semanticamente mais confinados, sugerindo que
a plataforma amplia a navegacdo dentro de espagos tematicos relativamente homogéneos
em vez de promover diversidade ampla de conteudo. Os resultados indicam ainda que os
grafos mais confinados tendem a se organizar justamente em torno de videos com maior
audiéncia e potencial de reten¢do, reforgando mecanismos de concentragao algoritmica da

atencao.



4. Metodologia de Pesquisa

Este capitulo apresenta a metodologia de pesquisa adotada nesta tese, estruturada se-
gundo o paradigma DSR, que caracteriza-se pela construgdo e avaliacao de artefatos vol-
tados a resolugdo de problemas relevantes, buscando simultaneamente utilidade pratica e
contribuicao cientifica. No contexto desta pesquisa, a abordagem ¢ utilizada para funda-
mentar o desenvolvimento do SocialDash e orientar a investigacao empirica das relagdes

entre polarizagdo, monetizacdo e toxicidade em plataformas algoritmicas de video.

4.1 Design Science Research: problema, artefato e conjecturas

Esta pesquisa adota o paradigma DSR (Design Science Research), voltado ao desen-
volvimento e avaliagao de artefatos capazes de contribuir simultaneamente para problemas
praticos e produgdo de conhecimento cientifico. Neste trabalho, a DSR ¢ utilizada para
investigar, de forma integrada, relagdes entre polarizagdo, monetizagdo e toxicidade em

plataformas algoritmicas de video.

A literatura sobre plataformas digitais frequentemente aborda essas dimensodes de ma-
neira isolada, apesar da forte relagdo entre recomendacao algoritmica, engajamento, con-
centracao de audiéncia e incentivos economicos [4} 7, 8]. Ainda assim, permanecem limi-
tagdes na compreensdo integrada desses fendmenos em ambientes mediados por algorit-

mos.

Nesse contexto, esta pesquisa propde o desenvolvimento do SocialDash, um artefato
computacional voltado a coleta, integracdo e analise de dados relacionados a polariza-
¢do, monetizacao e toxicidade. Mais do que um dashboard, o artefato busca oferecer um
ambiente metodologico capaz de apoiar investigacdes empiricas integradas sobre essas

dimensoes no YouTube.

A Figura[4.1|sintetiza a estrutura epistemolodgica desta pesquisa em DSR [72]]. O mo-
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delo articula problema em contexto, artefato, conjecturas e avaliacdo empirica, evidenci-

ando o papel do SocialDash como mecanismo de integracdo entre teoria e investigagao

aplicada.
Problema - d Conjecturas
necessita Artefato irecionam
Gap de pesquisa S Cl1 (P-T), C2 (T-M)
P-M-T octaas C3 (P-M), C4 (P-M-T)
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Figura 4.1: Estrutura epistemologica da pesquisa em DSR aplicada ao artefato Social-
Dash, adaptada de [72]].

A partir dessa estrutura, as conjecturas desta pesquisa emergem da interse¢do entre
trés dimensodes centrais discutidas na literatura sobre plataformas digitais: polarizacao
(P), monetizacao (M) e toxicidade (T). O SocialDash foi concebido justamente para ope-
racionalizar empiricamente essas relagdes de maneira integrada, permitindo investigar si-
multaneamente padrdes discursivos, engajamento da audiéncia e incentivos econdmicos

no ecossistema do YouTube.

Nesse contexto, a pesquisa organiza-se em quatro conjecturas centrais:

* C1 — Polarizagao e Toxicidade: conteudos associados a maior intensidade polari-
zadora podem apresentar niveis mais elevados de hostilidade discursiva e toxicidade

nos comentarios.

* C2 — Polarizagdo e Monetizacdo: conteudos polarizados podem atrair maior en-

gajamento, alcance e potencial de monetizagdo dentro da economia da atencao.

* C3 — Monetizacao e Toxicidade: ambientes altamente engajados e potencial-
mente mais monetizaveis podem estar associados a padrdes discursivos mais in-

tensos ou hostis.

* C4 — Polarizacao, Monetizacao e Toxicidade: a interacao simultanea entre essas
trés dimensoes pode revelar dinamicas sociotécnicas amplificadas por mecanismos

algoritmicos de recomendacdo e engajamento.

As conjecturas sdo exploradas de forma progressiva, partindo de relagdes bivariadas

até a intersecdo simultinea entre polariza¢do, monetizagao e toxicidade. Maiores detalhes
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operacionais, métricas utilizadas e resultados preliminares encontram-se descritos nas se-

¢Oes subsequentes.

4.2 Coleta, analise e preparacio dos dados

A defini¢do dos dados a serem coletados no contexto desta pesquisa ndo ¢ arbitraria,
mas deriva diretamente das exigéncias analiticas impostas pela literatura sobre plataformas
digitais, recomendacao algoritmica e comportamento online. Em particular, a literatura in-
dica que fendmenos como polarizagdo e desinformagao nao sao diretamente observaveis
em plataformas como o YouTube, sendo frequentemente inferidos a partir de sinais in-
diretos, como padrdes de engajamento, comentarios, metadados, interagdes discursivas e

trajetorias de recomendagao [22]].

4.2.1 Ontologia, tipologia e taxonomia dos dados

A modelagem dos dados do artefato constitui uma etapa central desta pesquisa, pois
estabelece a estrutura conceitual utilizada para transformar fenomenos complexos do ecos-
sistema do YouTube em objetos analiticos observaveis. No contexto da DSR, essa orga-
nizagdo ¢ particularmente relevante, uma vez que o artefato depende da integragdo entre
diferentes tipos de entidades, fontes de dados, niveis de observabilidade e métodos de in-

feréncia.

Embora query, video, canal e comentario tenham sido definidos como entidades ana-
liticas centrais do SocialDash, essas estruturas ndo operam de forma isolada. Existe um
encadeamento natural entre elas, refletindo a propria organizagao sociotécnica do You-
Tube. Em geral, uma query (busca) conduz a recuperacdo de videos e canais relacionados
ao tema investigado. A partir dessa coleta inicial, novas entidades associadas tornam-se

acessiveis de forma encadeada.

Nesse contexto, videos encontram-se vinculados a canais, canais agregam multiplos
videos e videos podem conter zero ou muitos comentarios. Esse processo produz uma es-
trutura parcialmente hierarquica e parcialmente relacional, permitindo expandir progres-
sivamente a coleta de dados e estabelecer conexdes entre contetudo, produtores, audiéncia
e interacdo discursiva. Tal organizagdo foi incorporada desde as etapas iniciais de mode-

lagem do artefato, orientando tanto a coleta quanto a estruturagdo analitica dos dados.

Tal estrutura ¢ consistente com estudos que demonstram que videos constituem a prin-

cipal unidade operacional dos sistemas de recomendacao algoritmica [23]], canais atuam
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como agentes centrais de produ¢do e monetizagdo de conteudo na plataforma [20], e co-
mentarios configuram importantes espagos de manifestacdo discursiva e interagao social
[39].

Além da organizacao ontoldgica das entidades, esta pesquisa propde uma taxonomia
epistemologica dos dados, classificando as informagdes de acordo com sua forma de ob-
tencdo, nivel de acessibilidade e dependéncia de inferéncia analitica. Tal distingao torna-se
particularmente relevante em estudos sobre plataformas digitais, frequentemente caracte-
rizadas por opacidade algoritmica, acesso parcial aos dados e mecanismos internos de

funcionamento ndo diretamente observaveis pelo pesquisador [[6].

Sob essa perspectiva, os dados foram classificados em quatro categorias principais:

» Dados diretos: informagoes explicitamente disponibilizadas pela plataforma e aces-
siveis diretamente via API, HTML ou interface publica. Sdo dados observaveis sem
necessidade de inferéncia adicional, como visualizagdes, titulos, comentarios, des-

cri¢des e datas de publicacao.

* Dados indiretos: informagdes potencialmente acessiveis, porém dependentes de
disponibilidade parcial, processamento adicional ou limitagdes impostas pela pla-
taforma. Nessa categoria enquadram-se, por exemplo, transcri¢des automaticas,
links externos, HTML contextual e elementos removidos ou parcialmente ocultos
pela API.

* Dados inferidos: varidveis que nao existem explicitamente na plataforma e pre-
cisam ser estimadas a partir de multiplos sinais observaveis, modelos analiticos,
proxies estatisticos ou servigos externos. Varidveis como toxicidade, monetiza¢ao
e polarizagdo pertencem a essa categoria, uma vez que dependem de modelos de
inferéncia, processamento textual, APIs de terceiros ou relagdes matematicas deri-

vadas.

* Dados inacessiveis: informagdes estruturalmente indisponiveis ao pesquisador e
restritas a infraestrutura interna da plataforma ou ao proprietario do canal. Exem-
plos incluem receita real do canal, custo por mil (CPM), receita por mil (RPM),
métricas internas de distribuicdo algoritmica e compartilhamentos ndo expostos pu-

blicamente.

A Figura 4.2] sintetiza essa organizagdo conceitual, relacionando entidades, niveis de

acesso aos dados e processos de inferéncia utilizados pelo artefato.
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Figura 4.2: Taxonomia conceitual dos dados utilizados pelo SocialDash, relacionando

entidades, acessibilidade e niveis de inferéncia analitica.

A partir dessa estrutura, foi construida a taxonomia relacional apresentada na Ta-
bela[d. 1], que organiza os atributos do sistema segundo entidade, origem, natureza episte-
moldgica, método de obtengdo e observagdes analiticas. Essa organizagdo permite distin-

guir claramente:

* 0 que ¢ diretamente observavel;
* 0 que depende de processamento adicional;
* 0 que precisa ser inferido analiticamente;

* ¢ 0 que permanece inacessivel devido a opacidade estrutural da plataforma.

Tal distingdo € particularmente importante em pesquisas de auditoria algoritmica e
analise de plataformas digitais, nas quais grande parte dos fendmenos investigados emerge

da interpretacao indireta de sinais observaveis e proxies inferenciais.

ATabela[4.T|apresenta a tipologia completa dos dados utilizados no sistema, organizando-
os segundo entidade, origem, natureza e método de obtencdo. Essa tabela sintetiza a on-
tologia e a taxonomia propostas, evidenciando a heterogeneidade dos dados e a presenca

de multiplas camadas analiticas no artefato.
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Tabela 4.1: Taxonomia da base de dados do SocialDash.

Tipo Ent. Orig. Nat. Mét. Observacdes

Query In User Direto Interface Termo inicial que define o tema e direciona a coleta.
Video ID v User/YT Direto API Identificador unico do video.

Titulo \Y% YT Direto APIL Base textual para Iéxico e classificacdo.

Descrigdo \Y% YT Direto API Base textual e indicador de monetizagéo off-platform.
Tags \% YT Direto API Palavras-chave que podem classificar um video.
Categoria \% YT Direto API Categoria informada pelo produtor.

Data publicagdo \% YT Direto API Data de upload para analise temporal.

Duragao \% YT Direto API Duragao do video.

Transcri¢ao \% YT Indireto API/URL Obtida via API externa; nem sempre disponivel.
Views \% YT Direto API Proxy de alcance e atengao.

Likes \% YT Direto API Engajamento positivo do publico.

Comentarios \% YT Direto API Proxy de interagdo social.

Recomendagdes \% YT Indireto URL Videos relacionados em uma pagina de video.
Channel ID Can User/YT Direto API Identificador tnico do canal.

Descrigao Can YT Direto API Pode conter links externos e posicionamento do canal.
Keywords canal Can YT Direto API Palavras-chave associadas ao canal.

Categ. canal Can YT Direto API Categoria do canal.

Data criagdo Can YT Direto API Base temporal para analise longitudinal.

Pais de origem Can YT Direto APIL Proxy geopolitico.

Inscritos Can YT Direto APIL Indicador de base de audiéncia.

Total views canal ~ Can YT Direto API Alcance acumulado do canal.

Total videos Can YT Direto APIL Indicador de produtividade.

Texto comentario Com YT Direto APIL Base textual para analise de toxicidade.

Autor comentario Com YT Direto APIL Permite anélise de comportamento do usudrio.
Timestamp All YT Direto APIL Data do evento.

HTML All YT Direto URL Registro auditavel para rastreabilidade.

Toxicidade Com  Sys Inferivel API Escore continuo [0,1] derivado de modelo externo.
Sentimento Com  Sys Inferivel NLP Classificagdo emocional derivada do texto.
Polarizagao V/Can Sys Inferivel LLM/NLP  Indicador inferido a partir de multiplos sinais.
Monetizagao Can Sys Inferivel API/URL Estimativa pontual e indicios externos.

Receita On - 3 Inacessivel — Receita de antiincios em US$/més.

Receita Off - 3 Indireto NLP/URL  Inferida via links externos, afiliados e plataformas paralelas.

In: Entrada; V: Video; Can: Canal; Com: Comentario; All: Todos; User: Usuario; YT: YouTube; Sys:

Sistema; 3: Terceiros.

A base de dados do SocialDash foi projetada para preservar a estrutura hierarquica do
fendmeno observado no YouTube, representando relacionalmente a conexao entre buscas,

canais, videos e comentarios.

De forma geral, a modelagem da base de dados busca equilibrar trés exigéncias do
artefato:

* fidelidade ao fenomeno observado, preservando a estrutura hierarquica do You-
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Tube;
* robustez de coleta, evitando duplicidades e inconsisténcias;

* flexibilidade analitica, permitindo agregar dados brutos, variaveis inferidas e evi-

déncias contextuais.

4.3 Modelo

A Figura4.3|apresenta o modelo conceitual utilizado nesta pesquisa para coleta, pro-
cessamento e analise de sinais sociotécnicos em plataformas digitais. O objetivo do mo-
delo ndo ¢ descrever detalhes especificos de implementacdo, mas representar, de forma
abstrata, o fluxo geral de transformag¢ao de dados brutos em fendmenos analiticos obser-

vaveis.

O modelo foi concebido de forma modular e parcialmente agndstica em relagdo a pla-
taforma analisada e as tecnologias utilizadas. Essa abordagem busca reduzir dependéncias
de APIs, linguagens, bancos de dados ou mecanismos especificos de coleta, permitindo
maior flexibilidade metodologica diante da constante mudanga estrutural das plataformas

digitais.

A arquitetura inicia-se a partir de entradas iniciais (seeds), como consultas textuais,
URLs, IDs, canais ou outros identificadores. Essas entradas alimentam mecanismos de
coleta responsaveis pela recuperagdo de entidades e metadados por meio de APIs, requi-

sigoes HTTP ou captura de paginas.

Apos a coleta inicial, ocorre uma etapa de enriquecimento (hydrate), na qual entidades
parcialmente observadas podem receber dados adicionais provenientes de servigos exter-
nos, processamento textual ou integragdo entre diferentes fontes. Os dados enriquecidos

passam entdo por processos de limpeza, normalizacdo e organizagao estrutural.

Na sequéncia, o modelo realiza a extragao de sinais observaveis associados a fenome-
nos de interesse da pesquisa, como polarizagdo, monetizagao e toxicidade. Esses sinais
alimentam modulos inferenciais responsaveis pela geracdo de métricas derivadas, classi-

ficagOes e indicadores analiticos.

Por fim, os resultados sdo convertidos em varidveis inferiveis voltadas a exploracao
visual e ao sensemaking, incluindo dashboards, tabelas, graficos, filtros € mecanismos
interativos de andlise. Essa separacdo entre coleta, processamento e visualizagdo busca

favorecer modularidade, rastreabilidade e extensibilidade metodoldgica.
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A principal contribui¢do do modelo reside na separagdo conceitual entre plataforma,
coleta, processamento e fendmeno analisado. Isso permite que a mesma estrutura metodo-
logica possa ser adaptada para diferentes contextos, reduzindo acoplamentos tecnoldgicos

e favorecendo reutilizagdo em pesquisas futuras.
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Figura 4.3: Modelo conceitual para coleta, processamento e analise de sinais sociotécni-

cos em plataformas digitais.

4.4 Justificativa para decisdes de pesquisa

Em plataformas digitais baseadas em algoritmos, marcadas por opacidade estrutural e
dindmicas da economia da aten¢do, varidveis como polarizacdo, toxicidade e monetizagao
nao sao disponibilizadas diretamente pela plataforma, exigindo o uso de proxies compu-

tacionais, auditorias algoritmicas e inferéncias analiticas [3, 6, [8], 23]].

A utilizagdo prioritaria da YouTube Data API v3 ocorreu devido a elevada instabilidade

estrutural do HTML da plataforma. Durante o desenvolvimento do Social/Dash, observou-
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se que o YouTube altera frequentemente elementos de interface, estruturas DOM e meca-
nismos de renderizacao, além de empregar carregamento dindmico € mecanismos anti-bot,
dificultando abordagens exclusivamente baseadas em Web crawling. A Tabela [4.2] sinte-

tiza as principais diferencas entre coleta via API oficial e Web crawling.

Dessa forma, optou-se pela API oficial como principal fonte de coleta, em razao de sua
maior estabilidade, padronizagdo e previsibilidade semantica dos dados retornados. Ainda
assim, reconhece-se que a API disponibiliza apenas parte das informagdes efetivamente

utilizadas pelos mecanismos internos da plataforma.

Mesmo utilizando a YouTube Data API v3, diversos sinais potencialmente relevantes
permanecem estruturalmente inacessiveis aos pesquisadores. Informacdes como transcri-
coes completas, CPM, RPM, métricas historicas detalhadas, descurtidas, sinais internos
de recomendagdo e outros indicadores econdmicos ou algoritmicos ndo sdo plenamente
disponibilizados pela plataforma. Essa limitacdo justificou a adogdo complementar de
fontes externas de dados, obtidas tanto via APIs adicionais quanto por mecanismos de
Web crawling, funcionando como estratégias de contorno para aproximagao das variaveis

investigadas.

Entretanto, mesmo essas variaveis derivadas ndo possuem natureza exata ou determi-
nistica. A pesquisa opera sobre sinais digitais observaveis, utilizando proxies computacio-
nais para inferir fenomenos sociotécnicos mais amplos. Assim, ndo se observa diretamente
ideologia real, intencao psicoldgica, receita efetiva ou regras internas de recomendagao al-

goritmica, mas apenas indicios computacionais associados a esses fendmenos.

Tabela 4.2: Comparagao entre coleta de dados via API oficial e técnicas de crawling

utilizadas no contexto do artefato proposto.

Aspecto API Crawling
Estabilidade estrutural Alta Baixa
Padronizagao Alta Variavel
Resisténcia anti-bot Menor Alta
Confiabilidade Alta Média
Acesso a dados internos  Limitado Parcial
Custo de manutengao Baixo Alto

A partir do modelo proposto, a coleta ¢ iniciada por entradas semelhantes as for-
mas usuais de acesso as plataformas digitais, como guery, URL, @canal, videoId ou

channelId. Essas entradas ndo sdo tratadas diretamente como dados finais, mas como
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sementes de busca que precisam ser convertidas em identificadores candnicos.

No caso do YouTube, diferentes formas de entrada — como URLSs de videos, identifi-
cadores de canais (@canal), URLs encurtadas ou customizadas — precisam ser normali-
zadas em IDs canonicos da plataforma, como videoIde channelId. Essaetapareduz
ambiguidades, evita duplicidades e permite que os identificadores sejam posteriormente
hidratados via API oficial e fontes complementares, enriquecendo entidades como videos,

canais e comentarios.

Entradas: query, URL, @handle, videoId, channelId

U

IDs canénicos: videoId, channelId, commentId

0

Hidratacao: API oficial, crawling, snapshots e fontes externas

)

Entidades enriquecidas: videos, canais, comentarios, buscas

U

Processamento analitico: polarizacdo, toxicidade e monetizagao

Figura 4.4: Fluxo simplificado do processo de normaliza¢do, hidratagao e enriqueci-
mento das entidades no SocialDash, ilustrando o processo de inferéncia de polarizagao,

toxicidade e monetizagao.

Essa estratégia permite desacoplar a entrada inicial do processo analitico. Indepen-
dentemente de o usudrio informar uma busca textual, um canal ou um video especifico, o
sistema converte a entrada em entidades identificaveis, hidrata seus metadados e integra

sinais provenientes de multiplas fontes para posterior processamento.

Uma vez estabelecida essa estrutura de entidades enriquecidas, surge também a neces-
sidade de lidar com limita¢cdes operacionais relacionadas ao volume de dados disponibi-

lizados pelas APIs e ao custo computacional envolvido na coleta continua da plataforma.

As APIs da plataforma retornam volumes limitados por chamada, geralmente 50 ou
100 registros (somente para comentarios). Para reduzir consumo de quota, custo computa-

cional e tempo de processamento, esta pesquisa abstrai o nimero de requisi¢des, adotando
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inicialmente uma coleta minima por entidade, sem impedir amplia¢des posteriores.

Como a API do YouTube prioriza o retorno de registros segundo critérios internos
de relevancia — e ndo necessariamente por distribui¢ao temporal uniforme — adotou-se
uma estratégia complementar de segmentagdo em buckets temporais. Para cada entidade
analisada, considera-se o intervalo entre sua data inicial (por exemplo, upload do video,
criagdo do canal ou primeiro registro disponivel) e a data atual. Esse intervalo ¢ convertido
em faixas temporais equivalentes, permitindo distribuir os registros coletados ao longo do
tempo a partir de seus respectivos timestamps. Essa abordagem busca maximizar a di-
mensao temporal da analise, reduzindo parcialmente os efeitos da priorizacao algoritmica

imposta pela propria plataforma.

Distribuicao temporal por buckets
Tupload T] Tz T3 T4 _n’LOje

Exemplo: videox com upload em 12/12/2021; data atual: 18/05/2026

To = ts(12/12/2021) = 1639267200 Ty, = ts(18/05/2026) = 1779062400

_ Th—To 1779062400 — 1639267200

A
5 5

= 27959040

Bucket | Inicio Fim
Bl To To+ A
B2 To+A | To+2A
B3 To+2A | To+3A
B4 To+3A | To +4A
B5 To +4A Th

comentarioy — data — timestamp — bucket

ts(comentarioy) € [inicio(B;), fim(B;)] = comentarioy € B;

A distribui¢do depende dos registros retornados pela API; por isso, alguns buckets podem concentrar mais dados.

Figura 4.5: Estratégia simplificada de segmentacao temporal em buckets, utilizada para
distribuir registros ao longo do intervalo temporal da entidade analisada, permitindo

comparagdes proporcionais entre diferentes periodos de atividade.

A estratégia de distribui¢dao temporal em buckets foi concebida principalmente como

um mecanismo de apoio ao sensemaking temporal e a amostragem analitica dos dados
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coletados. Em um cenario ideal, sem restricdes de quota, custo computacional ou limi-
tagdes operacionais das APIs, todos os registros historicos poderiam ser armazenados in-
tegralmente no banco de dados juntamente com seus respectivos timestamps originais.
Entretanto, diante das limitacdes praticas observadas, a divisdo temporal em buckets per-
mite preservar parcialmente a no¢do de evolugdo longitudinal dos fendmenos analisados

mesmo com amostras reduzidas.

A mesma logica ¢ aplicada, por exemplo, a distribui¢do temporal de videos de um ca-
nal. Nesse caso, considera-se como T, a data de criacao do canal e como T, a data atual. O
intervalo temporal ¢ dividido em subconjuntos equivalentes, e cada video coletado ¢ alo-
cado visualmente no bucket correspondente ao seu timestamp de upload. Posteriormente,
calculos agregados realizados dentro desses intervalos — como volume de videos, inten-
sidade de comentarios, toxicidade média ou proxies de monetizagdo — permitem produzir
uma visao aproximada de visual analytics sobre a evolugao temporal do fendmeno obser-

vado.

Além da distribui¢cdo temporal, os proprios metadados observaveis da plataforma tam-
bém permitem derivar relagdes proporcionais potencialmente relevantes para interpreta-
¢do sociotécnica dos conteudos. Embora esta pesquisa nao tenha como objetivo central
construir um modelo completo de analise de engajamento, tais relagdes representam uma

dimensao metodologica importante que nao poderia deixar de ser observada.

Inicialmente, o sistema opera sobre métricas absolutas diretamente disponibilizadas
pela plataforma, como visualizagdes, inscritos, comentarios, likes e quantidade de videos
publicados. Esses valores representam atributos estruturais basicos dos canais e conteudos

analisados. Segue a Tabela[4.3|com exemplos de métricas absolutas observaveis.

Tabela 4.3: Exemplos de métricas absolutas observaveis na plataforma e suas interpreta-

¢Oes analiticas.

Métrica Metadado Possivel interpretacao

Total de views viewCount Alcance bruto do conteudo

Total de likes likeCount Aprovacdo agregada da audiéncia
Total de comentarios commentCount Intensidade geral de interacao
Total de inscritos subscriberCount Tamanho estrutural da audiéncia
Total de videos videoCount Volume historico de produgao

Entretanto, valores absolutos nem sempre refletem intensidade proporcional de parti-

cipacao. Um canal estruturalmente grande pode apresentar milhdes de visualizagdes, mas
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baixo engajamento relativo. Em contrapartida, canais menores podem produzir conteudos
altamente mobilizadores quando observadas relagdes proporcionais entre views, likes, co-
mentarios e inscritos. A Figura(4.6|ilustra conceitualmente a diferenca entre desempenho

absoluto e desempenho relativo.

Canal grande (alto volume absoluto)

O

views inscritos likes
20M M 300K

likes/views = 0.015 comentarios/views = 0.002

Canal pequeno (alta ativaciao proporcional)
@)

views inscritos likes
100K 8K 20K

likes/views = 0.20 comentarios/views = 0.08

Grandes valores absolutos nao implicam necessariamente maior intensidade proporcional de engajamento.

Figura 4.6: Exemplo conceitual da diferenga entre métricas absolutas e relativas de en-
gajamento, evidenciando que grandes volumes de audiéncia ndo implicam necessaria-

mente maior intensidade proporcional de interacao.

A partir desses sinais observaveis, torna-se possivel derivar métricas relativas envol-
vendo ativagdo de audiéncia, intensidade discursiva e estrutura conversacional. Embora
tais relagdes estejam parcialmente fora do escopo principal desta tese, elas constituem uma

camada analitica complementar relevante para investigagcdes em plataformas digitais.

Segue a Tabela[d.4]com exemplos de métricas derivadas de engajamento proporcional

e participagdo discursiva.

Essas métricas permitem ampliar a granularidade interpretativa dos sinais digitais co-
letados, oferecendo mecanismos adicionais de sensemaking e visual analytics sobre mo-

bilizagdo, participagdo e dinamica discursiva dentro das plataformas digitais.
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Tabela 4.4: Exemplos de métricas relativas derivadas de sinais observaveis da plata-

forma, utilizadas para inferir padrdes proporcionais de engajamento, mobilizacao e inte-

ragao discursiva.

Meétrica

Relagao

Interpretacao

Likes / views

Comentarios / views

Likes / comentarios

Views / inscritos
Comentarios / inscritos
Likes / inscritos
Comentarios / duragdo
Views / duragdo

Replies / comentarios raiz
Replies / comentarios totais
Likes em comentarios / replies

Coment. autor / coment. totais

likeCount / viewCount
commentCount / viewCount
likeCount / commentCount
viewCount / subscriberCount
commentCount / subscriberCount
likeCount / subscriberCount
commentCount / durationSeconds
viewCount / durationSeconds
replies / rootComments

replies / totalComments
commentLikes / replies

ownerReplies / total Comments

Aprovagdo proporcional
Ativagdo da audiéncia
Aprovagdo versus debate
Capacidade de mobilizagao
Participag@o proporcional da base
Engajamento da comunidade
Intensidade discursiva temporal
Eficiéncia temporal de consumo
Debate interno

Horizontalidade conversacional
Validagdo social das interagdes

Participagdo ativa do criador

De maneira semelhante, a monetizagao também pode ser analisada sob uma perspec-
tiva de granularidade inferencial. Embora esta pesquisa ndao tenha como objetivo construir
um modelo econométrico preciso, arquiteturas orientadas a séries temporais e sinais digi-
tais permitem decompor monetizagao agregada em unidades analiticas menores associadas

ao contetido produzido.

Partindo da monetizagdo instantanea estimada de um canal ao longo do tempo, se-
ria possivel integrar essa curva temporal e relacionar o valor monetizado acumulado com
unidades observaveis derivadas do UGC. Nesse cenario simplificado, assume-se um am-
biente relativamente estavel, sem exclusdo significativa de videos, sem alteragdes estru-
turais relevantes de monetizacdo e mantendo mecanismos convencionais de publicidade

da plataforma.

A Equacdo M (t) representa a monetiza¢do acumulada ao longo do tempo. O termo
r(t) corresponde a taxa instantanea estimada de monetiza¢cdo em determinado instante
temporal t, enquanto dt representa uma variag¢do infinitesimal no eixo temporal. Assim,
a integral acumulada de r(t) ao longo do periodo analisado fornece uma aproximagao da

monetizacao agregada do canal.

A ideia central consiste em considerar que o proprio contetido produzido pelo usua-
rio representa o ativo que gera valor econdomico. Dessa forma, a monetizagdo acumulada
poderia ser relacionada a diferentes granularidades observaveis do UGC, como videos,
duragdo temporal, palavras transcritas ou categorias tematicas. A Figura [4.7]ilustra con-

ceitualmente esse cenario.
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Granularidade inferencial da monetizacao

Jor(t)dt
> unidadeygc

Integral da monetizagdo estimada ao longo do tempo dividida pelo somatorio de unidades observaveis do conteudo.

Unidade Exemplo Interpretacio
Videos USS$ / video valor médio por publicagdo
Tempo US$ / segundo valor associado a dura¢do
Texto USS$ / palavra valor associado ao conteudo textual
Tema USS$ / categoria  valor associado ao enquadramento tematico

Cenario simplificado baseado em monetizagio continua, estabilidade temporal e auséncia de exclusio relevante de

contetdo.

Figura 4.7: Exemplo conceitual de decomposi¢do inferencial da monetiza¢do em dife-
rentes unidades observaveis do contetudo, permitindo analises proporcionais associadas a

videos, duragdo temporal, texto e categorias tematicas.

Sob essa perspectiva, a monetizagdo agregada poderia ser parcialmente decomposta
em unidades menores associadas ao proprio contetido produzido. Entretanto, tais rela-
¢Oes possuem natureza fortemente inferencial, uma vez que diversos fatores internos da
plataforma permanecem inacessiveis, incluindo retencao, perfil demogréafico, leildes pu-
blicitarios e mecanismos algoritmicos nao observaveis. Assim, o objetivo desta discussdo
nao ¢ propor um modelo econométrico preciso, mas apenas ilustrar possibilidades anali-

ticas futuras envolvendo monetizacao, séries temporais € economia da atengao.

De maneira geral, essas limitagdes reforcam uma caracteristica central desta pesquisa:
os fenomenos investigados ndo sdo observados diretamente, mas inferidos a partir de sinais
digitais acessiveis computacionalmente. Sob essa perspectiva, as decisdes metodologicas
adotadas foram fundamentadas tanto na literatura quanto em estudos exploratorios preli-

minares realizados durante o desenvolvimento do artefato.

A toxicidade, por exemplo, foi inferida a partir da anélise textual computacional de
comentarios utilizando técnicas automatizadas de classificacao, abordagem recorrente em
estudos anteriores [39,163]]. Ja a polarizagdo foi tratada como um construto inferencial ope-
racionalizado a partir de sinais discursivos presentes em titulos, descrigdes, metadados e
transcrigdes dos videos, considerando que a plataforma ndo fornece indicadores ideologi-

cos explicitamente observaveis [22, 23, 33]].

Da mesma forma, a monetizagao foi analisada por meio de proxies externas, uma vez

que dados financeiros reais dos canais nao sao publicamente acessiveis. Para isso, foram
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utilizados indicadores derivados de plataformas como VidIQ'"|e métricas ptiblicas de en-
gajamento e propagagao de contetido, seguindo abordagens exploratérias semelhantes as

encontradas na literatura [[17, 135, 167]].

Os estudos preliminares realizados durante a pesquisa também contribuiram para ori-
entar essas decisdes metodologicas. Experimentos iniciais indicaram, por exemplo, que
transcri¢cdes completas dos videos tendem a oferecer sinais discursivos mais consistentes
para inferéncia de polarizagdo do que apenas estatisticas de engajamento ou metadados
isolados. De maneira semelhante, analises exploratérias de toxicidade auxiliaram na de-

fini¢do das estratégias de processamento textual utilizadas no artefato.

Assim, as decisoes adotadas nesta pesquisa nao foram definidas exclusivamente por
critérios tecnologicos, mas por um processo iterativo envolvendo fundamentacgao tedrica,
experimentacdo preliminar e viabilidade operacional. O objetivo consistiu em equilibrar
limitagdes computacionais, disponibilidade de dados e capacidade analitica do modelo

proposto.

Sob essa perspectiva, os trés fendmenos centrais investigados — toxicidade, polariza-
¢do e monetizacdo — nao sao tratadas como verdades diretas da plataforma, mas como
construgdes analiticas inferidas a partir de dados disponiveis, chamadas a APIs, crawling

e mecanismos automatizados de processamento textual e inferéncia computacional.

Tabela 4.5: Sintese da operacionalizagao inferencial dos fendmenos de toxicidade, pola-

rizagdo e monetizagao a partir de dados observaveis e proxies computacionais.

Fendmeno Entrada observavel Processamento Saida
Toxicidade Comentarios coletados via YouTube Cada comentario ¢ enviado a Valor entre 0 ¢ 1; média de
API v3, incluindo texto e emojis Perspective API; os escores individuais toxicidade; pontos em
sdo agregados por video grafico
Polarizagao Titulo, descri¢do, tags e transcrigdo do  Prompt estruturado enviado 8 LLM Categoria, polo, escore,
video para classificagdo tematica, polo, confianga e explicagdo
escore, confianca e justificativa curta
Monetizagdo channelId Consulta/crawling no VidIQ para Valor estimado em
on-platform estimativa publica de receita mensal US$/més
Monetizagdo URLSs presentes na descri¢do Extragdo e contagem de links externos ~ Quantidade de URLs e
off-platform como proxy de estratégias externas de  indicio de monetizagao
monetizagio externa

A Figura sintetiza a logica inferencial adotada. Os dados observéveis entram no
processo analitico e sdo transformados em variaveis aproximadas. Com excecdo do es-

core retornado pela API de toxicidade, os demais resultados possuem natureza fortemente

"https://vidiqg.com/pt/
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inferencial, pois a ideologia real, a receita efetiva e os mecanismos internos da plataforma

permanecem inacessiveis ao pesquisador.

Funil inferencial dos fendmenos analisados

Toxicidade Polarizacao Monetizacao
Comentarios Titulo + descri¢do + transcrigdo Channelld + URLs
1 1 1
Perspective API LLM estruturada VidIQ + extragdo de links
1 1 1
Score 0-1 Categoria / polo / confianca US$/més + URLs externas

dados observaveis =  processamento inferencial =  variaveis analiticas

As saidas ndo representam ground truth, mas aproximagdes computacionais Uteis para analise exploratoria.

Figura 4.8: Funil inferencial simplificado utilizado para transformar sinais observaveis
da plataforma em variaveis analiticas aproximadas relacionadas a toxicidade, polariza-

¢a0 ¢ monetizagao.

4.5 Implementac¢ido do artefato

A implementacdo do SocialDash constituiu uma das principais contribui¢cdes desta
pesquisa, nao apenas como instrumento técnico de coleta e visualizacdo de dados, mas
como uma infraestrutura analitica voltada a investiga¢do integrada de fendmenos socio-
técnicos associados ao YouTube. Diferentemente de abordagens tradicionais, que normal-
mente analisam polarizagdo, monetizacao ou toxicidade de forma isolada, o sistema foi
concebido para permitir a observacao simultanea dessas dimensdes dentro de um mesmo

ambiente computacional.

O desenvolvimento do artefato ocorreu de forma incremental e experimental, envol-
vendo etapas de coleta, hidratacdo, processamento, inferéncia e visualizagdo de dados
provenientes de multiplas fontes. Durante a implementagao, foram adotadas praticas re-
lacionadas a segurancga e organizagao da infraestrutura computacional, incluindo armaze-
namento de chaves de APIs e segredos de autenticacdo em arquivos de configuragdo pro-
tegidos e excluidos do controle de versionamento por meio de mecanismos apropriados
de isolamento de credenciais. As escolhas relacionadas ao ambiente computacional, lin-
guagens utilizadas, bibliotecas, sistema operacional e infraestrutura de desenvolvimento

encontram-se descritas de maneira mais detalhada no capitulo
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O sistema foi estruturado como uma aplicagdo Web responsiva acessivel por navega-
dor, permitindo utilizag¢do tanto em ambientes académicos quanto exploratorios. Além dos
modulos analiticos, foram desenvolvidas paginas explicativas destinadas a contextualiza-
¢do dos fendmenos investigados, buscando tornar conceitos relacionados a polarizacao,
toxicidade, monetizagdo e plataformas digitais mais acessiveis também para usuarios nao

especialistas.

Cada conjectura investigada nesta pesquisa passou a possuir uma interface propria
dentro do sistema. Apesar das diferencas analiticas entre as conjecturas, a logica opera-
cional foi mantida de maneira relativamente uniforme. Em geral, o pesquisador realiza
consultas por palavras-chave, URLs ou identificadores canonicos, seleciona os registros
desejados e posteriormente executa o processamento analitico correspondente por meio

da propria interface.

A implementag¢do também incorporou mecanismos de inferéncia computacional ca-
pazes de transformar dados ndo estruturados em variaveis quantitativas observaveis. Co-
mentarios, titulos, descrigdes e transcrigdes sao processados por servicos especializados
de anélise textual, permitindo atribui¢do de escores continuos de toxicidade, classificagdo

discursiva e identificagcdo de padrdes relacionados a monetizacdo e polarizagdo.

Paralelamente, o sistema integra indicadores associados ao desempenho econdmico e
a monetiza¢do dos canais, utilizando tanto dados publicos obtidos via APIs quanto meca-
nismos complementares de coleta e crawling. Embora tais informagdes possuam natureza
inferencial e ndo representem diretamente os mecanismos internos da plataforma, elas
permitem construir sinais analiticos Uteis para investigacdo exploratdria da economia da

ateng@o no contexto do YouTube.

4.6 Avaliacao

Embora o ambiente experimental tenha sido disponibilizado de forma ptblica via Web,
o processo de avaliacdo foi conduzido em contexto controlado de pesquisa, com partici-
pantes previamente orientados sobre os objetivos das tarefas e sobre o carater exploratorio
do artefato. Essa abordagem buscou equilibrar condigdes mais proximas do uso real do
sistema com um nivel minimo de padronizagao metodoldgica necessario a comparagao

das respostas e interpretacdes obtidas durante o experimento.
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4.6.1 Contexto experimental

A avaliacdo do SocialDash foi conduzida em um ambiente Web independente, dispo-
nibilizado em dominio préprid®, com o objetivo de simular uma situagdo de uso proxima
ao contexto real de investigacdo empirica em plataformas digitais. A op¢ao por um am-
biente externo, desvinculado de laboratérios, instituicdes ou grupos de pesquisa, buscou
reduzir possiveis interferéncias contextuais na percepgao dos participantes durante a inte-

racdo com o artefato.

O procedimento avaliativo foi estruturado a partir da execucao de quatro tarefas ana-
liticas, cada uma associada a uma conjectura de design proposta nesta pesquisa. Essas
tarefas orientaram os participantes a explorar relagdes entre polarizagdo, toxicidade e mo-
netizagcdo no YouTube, utilizando os recursos de coleta, visualizagdo, comparagao e inter-

pretacao disponibilizados pelo sistema.

A avaliacao contou com dez participantes, com diferentes niveis de formagao acadé-
mica, incluindo graduag¢do, mestrado e doutorado. Esse perfil foi considerado adequado ao
propdsito da avaliagdo, uma vez que o uso do artefato exige capacidade minima de inter-
pretacdo de métricas, sinais discursivos, indicadores de engajamento e dinamicas proprias

de plataformas digitais.

Durante a execucao das tarefas, o proprio SocialDash disponibilizou campos opci-
onais de feedback textual em cada fluxo analitico. Esses registros permitiram capturar
impressdes dos participantes no momento da interacdo com o sistema, isto ¢, durante o
uso efetivo do artefato e antes do preenchimento do formulario externo. Essa camada
complementar de avaliacdo foi utilizada como evidéncia qualitativa auxiliar, permitindo
observar como os usudarios formulavam hipoéteses, justificavam escolhas e interpretavam

os sinais apresentados pelo sistema.

ApOs a realizagdo das tarefas, os participantes preencheram um formulario online de
avaliagéo[r_gl O formulario reuniu questdes fechadas em escala Likert de cinco pontos,
variando de 1 (Discordo totalmente) a 5 (Concordo totalmente), além de questdes abertas
voltadas a identificacao de limitagdes, sugestdes de melhoria e possibilidades de expansao
do artefato.

Dessa forma, a avaliagdo combinou trés fontes principais de evidéncia: a interagcao dos

participantes com as tarefas analiticas no ambiente experimental, os feedbacks qualitativos

Bhttps://www.tesedoutorado.com.br
9Disponivel em: https://docs.google.com/forms/d/e/
TFATPOLSCObWCE8dgPE2LfM-xTOfFBNgVOE6tUTh 7/m bAAUTNGFZIcZ2g/viewform.


https://www.tesedoutorado.com.br
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLScObWCf8dgPE2LfM-xIOfFBNgvQE6tUTh7m_bAAUrNqFZlc2g/viewform
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLScObWCf8dgPE2LfM-xIOfFBNgvQE6tUTh7m_bAAUrNqFZlc2g/viewform
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registrados durante o uso do sistema e as respostas estruturadas do formulario externo.
Essa combinagdo permitiu avaliar ndo apenas o funcionamento técnico do artefato, mas
também sua capacidade de apoiar processos de investigacdo exploratoria, interpretacao

contextual e formulacdo de hipdteses sobre fendmenos sociotécnicos no YouTube.

4.6.2 Instrumento de avaliacido

O instrumento de avaliacdo foi estruturado para analisar diferentes dimensoes relaci-
onadas ao uso investigativo do SocialDash, incluindo aprendizagem conceitual, investi-
gabilidade das conjecturas analiticas propostas, usabilidade do sistema e percepc¢des qua-

litativas dos participantes durante a interagdo com o artefato.

As questdes foram organizadas em blocos tematicos (SQ0—SQ5), cada um associado
a objetivos especificos da avaliagdo. O bloco SQO concentrou questdes relacionadas a
compreensao conceitual das dimensdes de polarizagdo, monetizagdo e toxicidade, bus-
cando identificar se o sistema auxiliava a familiarizagdo inicial dos participantes com os

constructos investigados na pesquisa.

Os blocos SQ1-SQ4 foram diretamente associados as conjecturas de design propostas
nesta tese. Cada bloco avaliou a capacidade do artefato de tornar investigaveis diferentes
relagdes entre polarizagdo, monetizacao e toxicidade, correspondendo também aos fluxos

analiticos executados pelos participantes durante as tarefas experimentais.

O bloco SQS concentrou questdes relacionadas a usabilidade, facilidade de aprendi-
zado e percepgao operacional do sistema, permitindo avaliar aspectos associados a expe-

riéncia de uso do artefato em contexto exploratorio.

As questoes Q1-Q13 foram avaliadas por meio de escala Likert de cinco pontos, esse
formato permitiu consolidar medidas estatisticas relacionadas a percepg¢ao dos participan-

tes, incluindo média, moda, mediana e desvio padrio das respostas obtidas.

Além das questdes fechadas, o formulario incluiu duas questdes abertas (Q14 e Q15),
destinadas ao registro de limitagdes percebidas, sugestdes de melhoria e possiveis exten-
sOes analiticas do artefato. Essas respostas foram posteriormente organizadas em catego-

rias qualitativas, utilizadas como evidéncia complementar na interpretacao dos resultados.

A Tabela 4.6 apresenta a estrutura consolidada do instrumento de avaliagao utilizado

durante o experimento.
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Tabela 4.6: Instrumento de avaliagdo do SocialDash baseado nas conjecturas C1-C4

# ‘ Questio ‘ Tipo

SQO — Aprendizado conceitual sobre as dimensdes analisadas

Ql O SocialDash auxiliou vocé a compreender o conceito de polarizagdo em contetidos do YouTube Likert

Q2 O SocialDash auxiliou vocé a compreender o conceito de toxicidade em interagdes e comentarios Likert

Q3 O SocialDash auxiliou vocé a compreender os mecanismos de monetizagao e engajamento na plataforma Likert

SQ1 - Investigabilidade da relagdo Polarizacio < Toxicidade (C1)

Q4 O artefato permitiu observar relagdes entre polarizagdo e toxicidade nos contetidos analisados Likert

Q5 O artefato tornou mais clara a relagdo entre engajamento polarizado e reagdes hostis da audiéncia Likert

SQ2 — Investigabilidade da rela¢do Polarizacio «— Monetizac¢io (C2)

Q6 O sistema permitiu analisar conjuntamente indicadores de polarizagio e proxies de monetizagao Likert

Q7 As métricas apresentadas facilitaram a observagdo de padrdes entre polarizagdo e desempenho Likert
econémico

SQ3 — Investigabilidade da relagio Monetizacio < Toxicidade (C3)

Q8 O sistema possibilitou observar relagdes entre monetizacdo e toxicidade nos conteudos analisados Likert

Q9 O sistema permitiu observar padrdes temporais de toxicidade e monetizagido Likert

SQ4 — Investigabilidade da intersec¢do Polarizacio < Monetizac¢iio < Toxicidade (C4)

Q10 O sistema permitiu observar simultaneamente polarizagdo, monetizagdo e toxicidade Likert

SQ5 — Usabilidade e utilidade cientifica

Ql1 A navegagao entre as funcionalidades ocorreu de forma clara e intuitiva Likert

Q12 O sistema apresentou facilidade de aprendizado durante o uso inicial Likert

Ql13 O sistema minimizou erros ou dificuldade operacional durante a utilizagdo Likert

Q14 Quais limitagdes ou melhorias vocé identificou no sistema? Aberta

Q15 Quais outras sugestdes ou dimensdes analiticas deveriam ser incorporadas? Aberta




5. Benchmarks

Este capitulo apresenta os experimentos preliminares, benchmarks computacionais e
analises exploratdrias realizados durante o desenvolvimento do artefato Socia/Dash. Ini-
cialmente, sdo apresentados os experimentos relacionados a toxicidade, incluindo compa-
racdo entre diferentes modelos e estratégias de normalizacao dos escores. Em seguida, sao
discutidos os testes envolvendo inferéncia de polarizagao a partir de modelos de linguagem
e sinais discursivos extraidos dos videos. Posteriormente, sdo exploradas as abordagens
preliminares relacionadas a monetizagdo. Por fim, o capitulo apresenta provas de conceito
e primeiros testes integrando simultaneamente polarizacao, toxicidade e monetizagdo em
um mesmo ambiente, evidenciando o potencial do artefato para apoiar analises sociotéc-

nicas exploratérias em plataformas digitais.

5.1 Dados de toxicidade

A coleta de comentarios constitui o nicleo empirico da andlise de toxicidade e pola-
rizagdo afetiva, por representar o principal espaco de interagao discursiva entre usuarios
no YouTube. A literatura associa a toxicidade ao uso de linguagem hostil ou desrespei-
tosa, frequentemente amplificada em ambientes online [39]. Além de refletirem reagdes
individuais, os comentarios funcionam como espago de construcao coletiva de sentido, no
qual se manifestam conflitos, alinhamentos ideoldgicos e processos de reforgo identitario
[2]]. Sua utilizacdo como unidade de analise justifica-se pela expressividade discursiva,

granularidade analitica e disponibilidade em larga escala.

A mensuracao da toxicidade representa um desafio metodologico, por tratar-se de um
construto subjetivo e dependente de contexto linguistico e cultural. Por essa razdo, a li-
teratura recorre a abordagens automatizadas como proxies, especialmente em cendrios de

larga escala [39]].

70
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Entre essas abordagens, destaca-se o uso da Perspective API, amplamente adotada para
atribui¢do de scores probabilisticos continuos de toxicidade a comentarios online [[13,27]].
Essa API produz valores entre 0 € 1 associados a probabilidade de um comentario ser consi-
derado toxico, permitindo sua incorpora¢do em analises comparativas, temporais e explo-
ratorias. No entanto, estudos apontam limitagdes relacionadas a interpretagdo contextual,
informalidade textual, adaptacao entre diferentes ambientes sociotécnicos e restrigdes me-
todologicas dos modelos [[13) 27, 153]], indicando que tais scores devem ser interpretados

como indicadores probabilisticos operacionais, € ndo como medidas absolutas.

Além da Perspective API, a literatura apresenta um conjunto diversificado de abor-
dagens, incluindo modelos supervisionados de machine learning [14]], ferramentas open-
source como Detoxify [[12]], abordagens lexicais [31,163]], filtros heuristicos [40] e proxies
baseados em sinais linguisticos e emocionais [63}64]]. Essa diversidade reforca o carater

multidimensional da toxicidade, que envolve diferentes formas de expressao discursiva.

A Tabela sintetiza essas estratégias, destacando suas principais caracteristicas e
limitagdes, permitindo situar a abordagem adotada nesta pesquisa no contexto do estado

da arte.

Tabela 5.1: Sintese das estratégias de mensuragdo de toxicidade por tecnologia

Tecnologia Referéncias Observaciao metodologica
Perspective API (Google 1301271391 153) Tecnologia mais recorrente na literatura. Baseada em score continuo [0,1],
Jigsaw) 62] amplamente validada empiricamente e com bom alinhamento com avaliagdes

humanas, embora apresente limitagdes relacionadas a contexto e possiveis

vieses linguisticos.

Modelos baseados em [141153] Abordagens mais sofisticadas que incorporam contexto e aprendizado su-
Transformers (BERT, pervisionado, com melhor capacidade de generalizagdo, porém maior custo
BiLSTM, etc.) computacional e complexidade de implementagao.

Modelos open-source 2] Alternativa baseada em Transformers com controle local e transparéncia
(Detoxify) metodologica. Permite replicabilidade, mas com menor validagdo empirica em

larga escala comparada a Perspective API.

Abordagens lexicais e 1314163] Identificagdo baseada em vocabulario, padrdes linguisticos € comunidades

linguisticas especificas. Alta interpretabilidade, porém limitada na captura de nuances e
contexto.

Filtros e regras heuristicas | [40] Estratégias simples baseadas em listas de palavras e regras definidas manual-

mente. Baixo custo e alta transparéncia, mas baixa sensibilidade semantica.

Modelos conceituais e 281136} 164] Toxicidade tratada como construto tedrico ou inferida por emogdes e padroes

indicadores indiretos de interagdo. Util para fundamentagio conceitual, mas sem operacionalizagio
direta.

Moderagdo e governanga [421[71]) Abordagens que tratam toxicidade como fendmeno sistémico ligado a mode-

algoritmica ragdo, desmonetiza¢do e recomendagdo. Expande a anélise para além do nivel

textual.
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5.1.1 Validac¢io experimental de métodos de detec¢iio de toxicidade

Para avaliar a adequacdo das tecnologias de mensuragdo de toxicidade, foi definido
um teste simples de consisténcia ordinal. A ideia ¢ submeter a cada tecnologia um con-
junto de enunciados organizados em niveis progressivos de intensidade, partindo de uma
discordancia leve até uma ofensa explicita. Como todas as ferramentas analisadas foram
normalizadas para a mesma escala de interpretagdo, com valores entre O e 1, espera-se que

os escores atribuidos respeitem a ordem crescente dos exemplos.

A Figura [5.1] ilustra essa escala ordinal, construida com base em niveis progressivos

de intensidade discursiva, utilizada como referéncia para os testes de consisténcia dos

modelos.
' 7
Nivel 1 - T; leve
“ndo concordo”
- J
' 7
Nivel2-T, médio

“vocé esta errado”
-

Nivel 3-T; forte

)

“vocé falou besteira’
N

Nivel 4 -1, agressivo

“vocé é burro”
N

~N

>
Nivel 5 -Ts extremo

“idiota duma figa...”

= J

Critério de validacdo: a tecnologia deve preservar a ordem crescente de toxicidade,

isto é, Tq < T, £ T3 < T < Ts.

Figura 5.1: Escala ordinal utilizada para validacao da mensuracao de toxicidade

Assim, a tecnologia ¢ considerada mais consistente quando seus escores preservam a
monotonicidade esperada entre os niveis. Em outras palavras, o valor atribuido ao enun-
ciado do nivel 2 deve ser maior ou igual ao do nivel 1, e assim sucessivamente até o nivel
5. Esse procedimento ndo busca medir a toxicidade absoluta de cada frase, mas verificar
se a ferramenta consegue capturar a intensificacdo semantica da toxicidade em uma escala

padronizada de 0 a 1.

A partir dessa estrutura, torna-se possivel definir um procedimento de normalizacao

dos escores, conforme sintetizado na Tabela Para viabilizar a comparagao entre di-
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ferentes tecnologias de mensuragdo de toxicidade, foi necessario estabelecer uma escala
comum de andlise. As ferramentas avaliadas apresentam saidas heterogéneas, com dife-
rentes intervalos e interpretacdes. Enquanto modelos como Perspective API, LLM e De-
toxify ja retornam valores diretamente no intervalo [0, 1], 0 Google NLP fornece métricas
sentimentais em escalas distintas, exigindo transformacdes adicionais. Adicionalmente,
foram definidas proxies derivadas capazes de converter todas as saidas para uma mesma

escala comparavel de toxicidade.

Tabela 5.2: Descri¢ao das colunas do benchmark de toxicidade

Coluna Origem Range Interpretacio / calculo

Persp Perspective API [0,1] Valores proximos de 0 indicam baixa toxicidade; valores proximos de 1 indicam

alta probabilidade de toxicidade.

LLM Modelo de [0,1] Score estimado por prompt controlado, solicitando ao modelo a probabilidade do
linguagem texto ser um comentario toxico.
GSS Google NLP [—1,1] Google Sentiment Score. Mede polaridade sentimental: —1 indica sentimento

muito negativo, 0 indica neutralidade e +1 indica sentimento muito positivo. Nao

mede toxicidade diretamente.

GSM Google NLP [0, +00) Google Sentiment Magnitude. Mede intensidade emocional do texto. Nao possui
teto fixo; em comentarios curtos tende a permanecer em valores baixos ou mode-
rados.

GTP Derivado de GSS [0,1] Google Toxicity Proxy. Conversao da negatividade em proxy comparavel de
toxicidade: GTP = max(0, —GSS). Sentimentos positivos resultam em 0.

GTPP Derivado de GSS | [0,1] Google Toxicity Proxy Ponderada. Proxy de toxicidade ponderada pela intensi-

e GSM dade emocional: GTPP = max(0, —GSS) X min(1, GSM).

Detoxify | Modelo open- [0,1] Score de toxicidade produzido por modelo open-source. Valores proximos de 1

source indicam maior toxicidade textual.

Dentre as tecnologias analisadas, o Google NLP requer tratamento especifico, uma
vez que ndo fornece diretamente uma medida de toxicidade. No caso do Google NLP,
a métrica de sentimento (GSS) varia entre -1 e +1, sendo que valores negativos indicam
polaridade negativa. Considerando que a toxicidade esta mais associada a negatividade
do que a positividade, foi adotada a transformacdo GTP = max(0, —GSS), convertendo

0 sentimento negativo em uma proxy de toxicidade.

Adicionalmente, foi considerada uma versao ponderada, denominada GTPP, que in-
corpora a magnitude (GSM) como fator de intensidade emocional, limitada ao intervalo
[0, 1]. Dessa forma, todas as métricas — incluindo Persp, LLM, Detox, GTP ¢ GTPP —

passam a operar na mesma escala, permitindo comparagao direta entre os modelos.

A Tabela[5.3|apresenta exemplos simplificados desse procedimento de conversao, ilus-
trando como valores de sentimento sdo transformados em proxies comparaveis de toxici-
dade.
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Tabela 5.3: Exemplo de célculo das proxies derivadas do Google NLP

Texto GSS | GSM | GTP | GTPP
“Acho que sua explicacdo cientifica -0.2 0.2 0.2 0.04
precisa de mais dados € menos opi-

nido.”

“Vocé interpretou mal o estudo e che- | -0.5 | 0.5 0.5 0.25

gou a uma conclusao fraca.”

“Vocé esta espalhando desinformacao -0.9 0.9 0.9 0.81

cientifica com muita confianca.”

A Tabela apresenta exemplos concretos desse procedimento de conversdo, ilus-
trando como os valores de sentimento sao transformados em proxies comparaveis de to-

xicidade.

Tabela 5.4: Detalhamento do processo de conversdo das métricas do Google NLP em

proxies derivadas de toxicidade.

Texto GSS | GSM GTP GTPP

Acho que sua explicagdo cientifica precisa de mais -0.2 0.2 max(0,—(—0.2)) =0.2 | 0.2X min(1,0.2) = 0.04

dados e menos opinido.

Vocé interpretou mal o estudo e chegou a uma —0.5 0.5 max(0,—(—0.5)) =0.5 | 0.5X min(1,0.5) = 0.25

conclusdo fraca.

Vocé esta espalhando desinformagéo cientifica com 0.9 0.9 max(0,—0.9) =0 0 X min(1,0.9) =0

muita confianga.

Que explicagdo ridicula, vocé claramente néo —0.7 0.7 max(0,—(—0.7)) = 0.7 | 0.7 Xmin(1,0.7) = 0.49

entende nada de ciéncia.

Com base na estrutura de normaliza¢ao definida, foi desenvolvido um benchmark de
sensibilidade de toxicidade com o objetivo de avaliar a capacidade discriminatdria das
diferentes abordagens computacionais na deteccdo de variagdes graduais de toxicidade
em comentarios online. Diferentemente de benchmarks tradicionais baseados em classi-
ficacdo binaria, o experimento foi estruturado para testar a sensibilidade semantica dos

modelos frente a pequenas variagdes linguisticas.

Para isso, foi construido um conjunto de dados sintético composto por 100 comenta-
rios, sendo 50 em portugués e 50 em inglés (traducdes equivalentes). Os registros foram
gerados com auxilio de LLM, a partir de instru¢des controladas que definiam tema, idi-
oma, estilo textual e nivel esperado de toxicidade (1 a 5). O procedimento utilizou uma
escala ordinal composta por cinco niveis progressivos de intensidade discursiva, variando

de comentarios neutros ou levemente criticos até manifestagdes explicitamente ofensivas.
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A geragdo buscou reproduzir caracteristicas tipicas de interagdes em plataformas digitais,
incluindo linguagem informal, internetés, abreviagdes, emojis, sarcasmo € variagdes co-
loquiais, permitindo posteriormente contrastar os diferentes modelos de deteccao quanto
a sua sensibilidade semantica e capacidade de preservar a progressao esperada de toxici-
dade.

Cabe destacar que, por se tratar de um dataset sintético gerado por um modelo de
linguagem, existe a possibilidade de viés favorecendo o préprio LLM na tarefa de classi-
ficacdo. Ainda assim, optou-se por essa abordagem devido a sua capacidade de controlar
progressdes semanticas de forma precisa, sendo essa limitagdo considerada na interpreta-

¢do dos resultados.

O tamanho dos comentarios foi calibrado para refletir a média observada em conte-
udos gerados por usudrios em plataformas digitais, tipicamente variando entre 10 e 25
palavras. Essa escolha visa garantir maior aderéncia ecologica ao comportamento real
dos usuarios em ambientes como o YouTube, onde interagdes tendem a ser curtas, diretas

e frequentemente informais.

Além da progressao de intensidade, o dataset incorporou diferentes dimensdes lin-
guisticas relevantes para a literatura de toxicidade e discurso online, incluindo sarcasmo,
linguagem coloquial, abreviagdes tipicas de internet (internetés), palavrdes e emojis. A
inclusdo de emojis € particularmente relevante, pois estudos indicam que esses elementos
estdo associados a expressdao emocional e ao engajamento em interagdes digitais, podendo
representar sinais importantes para interpretagdo de estados emocionais e dinamicas dis-

cursivas em comentarios online [[63}64]].

Outro aspecto metodoldgico importante foi a inclusdo deliberada de comentarios posi-
tivos e neutros, com o objetivo de avaliar a taxa de falsos positivos dos modelos — isto &,

situagdes em que conteudos nao toxicos sao erroneamente classificados como ofensivos.

No que se refere as tecnologias avaliadas, o benchmark comparou diferentes aborda-

gens amplamente utilizadas na literatura e na industria:

* Perspective API (Google/Jigsaw) — modelo supervisionado com saida probabi-

listica continua;

* LLM (prompt-based) — classificagdo via modelo de linguagem com instrugdo

explicita;

* Detoxify — modelo open-source baseado em redes neurais profundas;
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* Google NLP — andlise de sentimento (score e magnitude), posteriormente trans-

formada em proxies de toxicidade.

O modelo de LLM ¢ o gpt-40-mini foi utilizado com prompt explicito para classifica-

¢do de toxicidade em escala continua entre O e 1, tendo como instrucdo principal: “Clas-

sifique a probabilidade deste comentario ser toxico em um valor entre 0 e 1.” A execugdo

utilizou baixa temperatura (aproximadamente 0.3) para reduzir variabilidade estocastica

e aumentar consisténcia entre execugdes. Testes com diferentes temperaturas ndo pro-

duziram alteracdes relevantes nos padroes observados. Ainda assim, os valores inferidos

devem ser interpretados como estimativas heuristicas, e ndo probabilidades estatisticas ca-

libradas. Além disso, os 50 registros foram traduzidos totalizando ao final 100 registros.

A configuragio completa do experimento é apresentada na Tabela[5.5] detalhando os

principais parametros do benchmark.

Tabela 5.5: Configuracdo do benchmark de sensibilidade de toxicidade

Dimensao

Descricao

Volume de dados

50 comentarios em portugués + 50 comentarios em inglés (traducdes equiva-

lentes), totalizando 100 registros.

Geragdo dos textos

Comentarios sintéticos gerados via LLM, controlando nivel de toxicidade

(1-5), tema, polaridade e estilo linguistico.

Tamanho dos textos

Aproximadamente 10-25 palavras por comentario, alinhado & média obser-
vada em comentarios de plataformas sociais (YouTube, Twitter), conforme

literatura sobre UGC e analise textual.

Idioma

Portugués e inglés, permitindo avaliar robustez cross-lingual das APIs.

Polaridade

Inclusdo de comentarios positivos, neutros e negativos para avaliagdo de

falso positivo.

Progressdo semantica

Cada grupo contém 5 niveis progressivos de toxicidade (escala ordinal con-
trolada).

Variagdo linguistica

Inclusdo de: sarcasmo, linguagem informal, abreviagdes (internetés), pala-

vroes € emojis

Modelos avaliados

Perspective API, LLM (prompt-based), Detoxify, Google NLP (sentiment +

proxies).

Normalizagao

Todos os outputs convertidos para escala comum [0,1] para comparabilidade.

Meétricas de avalia¢do

Ordem preservada e consisténcia intra-grupo.

Disponibilidade

Resultados completos e codigo disponiveis em:
https://github.com/lga37/dr2

A implementagao utilizou integragdo entre Laravel (PHP) para orquestragao dos testes

e Python (versao 3.10+) para execug¢ao do modelo Detoxify, garantindo compatibilidade
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com bibliotecas modernas de processamento de linguagem natural. Uma amostragem re-

duzida dos resultados esta representandos na Tabela|5.6

Tabela 5.6: Amostra do benchmark de sensibilidade de toxicidade

N | Texto Persp LLM Detox GSS GSM GTP GTPP

1 | Acho que sua explicacdo cientifica precisa de 0.033 0.100 0.00160 -0.2 0.2 0.2 0.04
mais dados e menos opinido.

2 | Vocé interpretou mal o estudo e chegou auma | 0.071 0.100 0.00383 -0.5 0.5 0.5 0.25
conclusdo fraca.

3 | Vocé esta espalhando desinformagéo cienti- 0.146 0.100 0.00388 0.9 0.9 0 0
fica com muita confianca.

4 | Que explicagdo ridicula, vocé claramente ndo 0.396 0.250 0.91443 -0.7 0.7 0.7 0.49
entende nada de ciéncia.

5 | Vocé ¢ um completo imbecil cientifico e esse 0.899 0.750 0.98730 -0.7 0.7 0.7 0.49
video ¢ uma vergonha.

1 | Aexplicagdo cientifica ficou clara e ajudou a 0 0 0.00055 0.9 0.9 0 0
entender melhor o assunto.

2 | Gostei da forma como vocé usou dados para 0.013 0 0.00046 0.9 0.9 0 0
sustentar o argumento.

3 | O video trouxe uma analise cientifica equili- 0 0 0.00068 0.9 0.9 0 0
brada e bem organizada.

4 | Excelente explicagdo, simples sem perder o 0.009 0 0.00089 0.9 0.9 0 0
rigor cientifico.

5 | Conteudo brilhante, didatico e muito util para | 0.003 0 0.00059 0.9 0.9 0 0
combater desinformacao.

1 Nao concordo com vocé, mas ok [1[] 0.026 0 0.00051 0.2 0.2 0 0

2 | Vocé viajou um pouco nessa opinido kkk 0.162 0.100 0.00170 0.1 0.1 0 0

3 | Vocé falou besteira demais L[] 0.641 0.100 0.85897 -0.3 0.3 0.3 0.09

4 | Vocé ¢ burro demais (][ 0.751 0.650 0.98057 | -0.3 0.3 0.3 0.09

5 | Tu éum imbecil do carxxxlho [1010][] 0.925 0.850 0.99361 0.3 0.3 0 0

1 | Nao gostei da atuagdo do time, mas ainda da 0.017 0 0.00056 -0.4 0.4 0.4 0.16
para melhorar.

2 | O time jogou mal e parecia sem organiza¢ao 0.021 0.050 0.02532 -0.6 0.6 0.6 0.36
em campo.

3 | Esse técnico ¢ fraco e ndo sabe montar o time 0.241 0.250 0.46885 -0.6 0.6 0.6 0.36
direito.

4 | Time ridiculo, técnico burro e torcida so- 0.674 0.650 0.99472 -0.6 0.6 0.6 0.36
frendo com essa porcaria.

5 | Esse time é um lixo completo, bando de 0.659 0.850 0.99382 -0.7 0.7 0.7 0.49

inuteis sem vergonha.

Legenda: Persp = Perspective API; LLM = modelo de linguagem via prompt; Detox =
Detoxify; GSS = Google Sentiment Score; GSM = Google Sentiment Magnitude; GTP =

Google Toxicity Proxy; GTPP = Google Toxicity Proxy Ponderada. As colunas em verde

correspondem as saidas originais e proxies derivadas do Google NLP.

Observa-se que o LLM preservou integralmente a ordem esperada nesse exemplo,
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enquanto a Perspective APl também apresentou crescimento monotonico e gradual dos
scores. O Detoxify demonstrou alta sensibilidade a insultos explicitos, mas com tendén-
cia a saturacao rapida, saltando de valores muito baixos para valores proximos de 1. Ja o
Google NLP, por medir sentimento e ndo toxicidade diretamente, precisou ser convertido
para uma proxy comparavel: na versdo sem amplificagdo, considera-se apenas a negativi-
dade do score; na versao com amplificacao, essa negatividade ¢ ponderada pela magnitude

emocional do texto.

Embora o LLM tenha apresentado desempenho perfeito na preservagao da ordem es-
perada, esse resultado deve ser interpretado com cautela, pois o dataset sintético foi gerado
com auxilio de modelo de linguagem. Essa condi¢ao pode favorecer avaliagdes semanticas
realizadas por LLMs. Ainda assim, os testes com diferentes configuragdes de temperatura
indicaram estabilidade das respostas, reduzindo a probabilidade de que o resultado decorra

apenas de variabilidade estocastica, conforme Tabela[5.7]

Tabela 5.7: Desempenho dos modelos na preservacao da progressao de toxicidade

Modelo Portugués | Inglés | Avaliacido
LLM 10/10 10/10 | Excelente
Perspective 9/10 10/10 | Muito bom
Detoxify 6/10 7/10 Médio
GTP 4/10 3/10 Fraco
GTPP 5/10 4/10 Fraco

A avaliacao da capacidade dos modelos em preservar progressdes controladas de to-
xicidade evidenciou diferencas significativas entre as abordagens. O modelo baseado em
LLM apresentou desempenho perfeito, mantendo monotonicidade em todos os grupos
analisados, tanto em portugués quanto em inglés, o que indica elevada sensibilidade se-
mantica ao aumento gradual de hostilidade textual. A Perspective API também demonstrou
desempenho consistente, com pequenas limitagcdes pontuais em portugués, confirmando

sua robustez como proxy continuo de toxicidade amplamente validado na literatura.

Por outro lado, o modelo Detoxify apresentou comportamento menos estavel, carac-
terizado por saturagdo precoce e saltos abruptos nos scores, o que reduz sua capacidade
de discriminacao em niveis intermedidrios de toxicidade. Ja as proxies derivadas do Goo-
gle NLP (GTP e GTPP) apresentaram desempenho significativamente inferior, com falhas
recorrentes na preservagdo da ordem esperada. Essas falhas decorrem principalmente da

natureza da andlise de sentimento, que ndo foi projetada para capturar toxicidade dire-
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tamente, levando a zeramento indevido em textos negativos com polaridade positiva ou

neutra.

Esses resultados reforcam que, embora multiplas abordagens possam ser utilizadas
como aproximacdes, modelos explicitamente treinados para deteccao de toxicidade (como
Perspective) ou avaliagcdes semanticas diretas via LLM apresentam maior aderéncia ao
fendmeno investigado. Consequentemente, a escolha metodoldgica do SocialDash pri-
vilegia a Perspective API como proxy principal, utilizando as demais abordagens como

mecanismos complementares de analise exploratoria.

Com base nos resultados empiricos e na analise das caracteristicas metodologicas das
abordagens avaliadas, torna-se possivel justificar a escolha da tecnologia principal adotada

nesta pesquisa.

5.1.2 Justificativa da escolha da Perspective API

A escolha da Perspective API como tecnologia principal para operacionalizacao da to-
xicidade foi orientada pela combinagao entre aderéncia a literatura, desempenho empirico
nos benchmarks realizados e adequacdo aos objetivos analiticos do SocialDash. Embora
o LLM tenha apresentado melhor desempenho ordinal no experimento controlado, sua
avaliacao € parcialmente favorecida pelo fato de o dataset sintético ter sido gerado com
auxilio de modelo de linguagem, além de seus scores nao constituirem probabilidades
estatisticamente calibradas. Por outro lado, a Perspective API consiste em uma solugdo
especificamente projetada para detecgao de toxicidade, amplamente utilizada em estudos

sobre moderacao, discurso online e plataformas digitais.

A literatura revisada converge ao tratar a toxicidade como um fenomeno multiface-
tado e contextual, expresso por diferentes formas de discurso hostil, como insultos, lin-
guagem ofensiva, ameacas e ataques identitarios [39} 163,140, 71,142, 31]]. Nesse contexto,
a Perspective API se destaca por modelar a toxicidade como uma probabilidade continua
e decompor o construto em multiplos atributos especificos, permitindo analises mais gra-

nulares e multidimensionais [27, 139, [13]].

No contexto desta pesquisa, sua adogao foi orientada principalmente por quatro fato-

res:

* Desempenho consistente no benchmark: a Perspective API apresentou elevada
capacidade de preservar progressoes graduais de toxicidade, mantendo comporta-

mento monotdnico estavel em diferentes grupos linguisticos e niveis de intensidade
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discursiva;

Aderéncia metodologica a literatura: a ferramenta ¢ amplamente utilizada em
pesquisas sobre toxicidade, moderagdo e discurso online, favorecendo comparabi-
lidade com trabalhos prévios e maior alinhamento metodolégico com o estado da

arte;

Adequacio operacional ao artefato: a API oferece integracao simples, processa-
mento escalavel e saida padronizada, permitindo sua incorporagao direta ao pipeline

analitico do SocialDash;

Decomposicao multidimensional da toxicidade: além do atributo principal de to-
xicidade (TOXICITY), a API fornece subatributos especificos relacionados a agres-

sividade severa, insultos, palavroes, ameagas e ataques identitarios, possibilitando

analises mais detalhadas sobre diferentes manifestagcdes discursivas.

A Tabela|5.8|apresenta os principais atributos disponibilizados pela Perspective APl e

seus respectivos usos metodologicos no contexto desta pesquisa. No contexto do Social-

Dash, a Perspective API foi adotada como proxy principal de toxicidade.

Tabela 5.8: Atributos de toxicidade disponiveis na Perspective API

Atributo

Descricao

Uso metodolégico

TOXICITY

Probabilidade geral de o comentario ser

percebido como toxico ou hostil.

Proxy principal de
toxicidade continua
(0-1).

SEVERE TOXICITY

Versdo mais restritiva da toxicidade, fo-

cada em casos extremos.

Identificagdo de con-

tetdos altamente

agressivos.
INSULT Linguagem ofensiva direcionada a indivi- | Andlise de ataques
duos ou grupos. diretos em interagoes.
PROFANITY Uso de palavroes e linguagem vulgar. Proxy lexical de
agressividade ex-
plicita.
THREAT Indicag@o de ameaga ou intengdo de vio- Identificagdo de risco

Iéncia.

elevado em discurso.

IDENTITY_ATTACK

Ataques baseados em identidade (raga,

género, religido, etc.).

Analise de discurso de

odio e discriminagdo.
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5.2 Dados de polarizagao

Diante das limitagdes metodologicas e de acesso aos mecanismos internos da plata-
forma, esta pesquisa operacionaliza a polarizagdo a partir de sinais discursivos e com-
portamentais observaveis no conteudo produzido pelos usuarios. Nesse contexto, titulos,
descrigdes, transcri¢des e métricas de engajamento sdo utilizados como indicadores in-
ferenciais para identificagdo de posicionamentos ideoldgicos e padrdes aproximados de
polarizagdo. Essa abordagem est4 alinhada a literatura que trata polarizagdo como um
construto multifacetado, indireto e ndo diretamente observavel em sistemas como o You-
Tube [8,122]].

Além disso, diferentes estudos propdem métricas distintas para mensuracao da pola-
rizagdo, envolvendo propor¢des comportamentais, divergéncia entre usuarios, analise de
conteudo e classificagdo ideologica. Essas formulagdes reforcam a auséncia de consenso

metodoldgico e evidenciam a natureza inferencial do fenomeno [8, 10, 22, (60, 64]).

A Tabela sintetiza diferentes estratégias de mensuragdo da polarizacao identifica-
das na literatura. Observa-se que as abordagens variam entre métricas comportamentais,
classificacoes ideoldgicas, medidas de divergéncia entre usudrios e proxies baseados em
conteudo textual ou afetivo. Em comum, essas propostas tratam a polarizacdo como um
fenomeno inferido, dependente do tipo de dado disponivel e do recorte analitico adotado,
ndo existindo uma métrica Gnica amplamente aceita [10, 22]]. O SocialDash adota LLM

como mecanismo inferencial de polarizagao.

Tabela 5.9: Formulagdes de polarizagdo na literatura

Ref Tipo de medida Formula / Regra Variaveis Interpretacdo

64] Propor¢ao compor- w = mti:::f:lz ei:tlel::;ag:p 0, u € Pu: polarizagdo do | Polarizagdo como concen-
tamental [0,1] usuario tragdo de comportamento

[10] Classificag@o por Usuério polarizado se > 95% das interagdes, likes Polarizagdo como compor-
limiar interagdes em um grupo tamento extremo

[10] Distribuicdo p € [-1,1] (com bimodalidade) posicdo ideologica Polarizag@o como separa-
ideologica ¢do entre grupos

181 Score ideoldgico Slant = g—: C: conservador, L: Inclinagdo ideologica do
continuo liberal contetdo

[60] Divergéncia entre Rpo1 = Tl%d Z IR — %ul? vetores de prefe- Polarizag¢ao como discor-
usuérios kL réncia dancia entre usuarios

[60] Variancia agregada | Rpo1 = II Z o‘j2 variancia dos itens Polarizagao como disper-

sdo estatistica

(L0, Proxy afetivo Sentimento: negativo, neutro, positivo comentarios / NLP Polarizagdo como conflito

391 (NLP) emocional

[22]) Meta-abordagem Sem foérmula unica (uso de multiplos multiplas variaveis | Polarizagdo como cons-

proxies) truto multidimensional
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Em resposta as limitagcdes apontadas na literatura [22]], esta pesquisa utiliza LLMs
como mecanismo inferencial capaz de integrar multiplos sinais observaveis em um pro-
cesso unificado de classificagdo. Por meio de prompts estruturados (Apéndice[A.4), com-
binando metadados, transcrigdes e contexto discursivo, o modelo infere presenca, dire¢ao
e intensidade da polarizacdo, atuando como integrador semantico de diferentes proxies

analiticas.

Para operacionalizar essa abordagem, sdo considerados diferentes dominios de po-
larizagdo — politica, religido e ciéncia — em portugués e inglés, refletindo a natureza
heterogénea do YouTube [4]. Parte-se do pressuposto de que canais com posicionamentos
explicitos tendem a produzir contetidos alinhados a esses vieses, permitindo utilizar tais
contetidos como benchmark empirico para validagao inferencial dos modelos. Ainda que
essas classificacdes possuam natureza probabilistica, a consisténcia agregada dos resulta-

dos fornece indicios relevantes sobre padrdes latentes de polarizagao discursiva.

Conforme apresentado na Tabela|5.10} os canais selecionados para este estudo foram
escolhidos de forma a representar posigdes ideoldgicas previamente conhecidas, com in-
clinagdes declaradas nas dimensdes de politica, religido e ciéncia. Essa selecdo foi reali-
zada a partir de pesquisas na internet € também com o auxilio de modelos de linguagem,

buscando garantir diversidade e representatividade nas categorias analisadas.

Tabela 5.10: Amostra de canais para benchmark de classificagdo ideoldgica via LLM

Canal Handle Lang| Dim. Polo | Subs. | Views | Videos
Meteoro Brasil (@MeteoroBrasil BR Pol. Esq. 1.IM | 120M | 1.2K
Brasil Paralelo (@brasilparalelo BR Pol. Dir. 1.2M [ 200M | 700
TV 247 @tv247 BR Pol. Esq. 1.3M | 300M | 20K
Jovem Pan News | @JovemPanNews BR Pol. Dir. 35M| 2B 60K
Democracy Now! | @democracynow US Pol. Esq. 1.5M | 500M | 20K
Fox News @FoxNews uUS Pol. Dir. 10M | 10B+ | 200K
Padre Paulo Ric @padrepauloricardo BR Rel. Cristdo | 1.5M | I50M | 2K
Umbanda EAD @UmbandaEAD BR Rel. Afro |250K | 20M | 500
Islam Brasil @islambrasil BR Rel. Islamico | 150K | 10M | 300
Pirula @Pirula25 BR | Rel./Sci. Ateu IM |100M | IK
Nerdologia @Nerdologia BR Sci. Cientifico| 3M |[400M | 1.2K
Ciéncia Todo Dia | @CienciaTodoDia BR Sci. Cientifico | 1.5M | I50M | 600
Globebusters @Globebusters US |Sci./Cons.| Consp. |100K| 10M | 500
The Highersid @TheHighersideChats | US |Sci./Cons.| Consp. |300K| 50M | 800
Dr. John Campbell | @Campbellteaching uUsS Saude | Anti-vac | 3M | 500M | 1K
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Essa estratégia permite a constru¢do de um benchmark de validag¢do, no qual a ori-
entacao ideoldgica dos canais funciona como uma proxy de referéncia para avaliagao das
inferéncias realizadas pela LLM no nivel dos videos. Embora nem todo video reflita in-
tegralmente o posicionamento ideologico do canal, espera-se que conteudos provenientes
de canais com orientacao explicita apresentem padrdes consistentes de polarizacdo, possi-
bilitando verificar se 0o modelo € capaz de identificar corretamente tanto a presenca quanto
a direcao dessa polarizagdao. Dessa forma, a abordagem nao assume determinismo abso-
luto, mas permite avaliar tendéncias agregadas e a robustez do modelo na captura de sinais

ideoldgicos no contetido.

A coleta dos dados foi realizada por meio da API oficial do YouTube, seguindo uma
estratégia temporal. Para cada canal, o intervalo entre a data de criacdo e o momento atual
foi dividido em cinco buckets (intervalos de tempo) de tamanho equivalente. Em cada
intervalo, foram coletados até 50 videos, respeitando o limite da API, resultando em um
maximo teorico de 250 videos por canal. Entretanto, em alguns casos, esse limite ndo
foi atingido. Isso ocorre devido a fatores como a escassez de videos em determinados
periodos, limitagdes inerentes a API e caracteristicas de caixa-preta da plataforma. Por
exemplo, alguns canais podem nao retornar videos durante a coleta, seja por inconsistén-
cias da API ou por configuragdes do proprio produtor de contetdo, que pode restringir a
disponibilidade de dados.

Ap0s a coleta, foram realizadas andlises estatisticas preliminares com o objetivo de
caracterizar o dataset. Para cada canal, foram calculadas médias de métricas relevantes,
incluindo visualizagdes, curtidas, comentarios e duracao dos videos (em segundos). Além
disso, foram consideradas caracteristicas textuais, como o comprimento médio dos titulos,

das descricdes e a quantidade média de tags por video.

Esses indicadores presentes na Tabela permitem uma visao agregada do compor-

tamento dos canais e contribuem para a normalizacdo das comparacdes entre eles.

A partir dessa base estruturada, torna-se possivel avangar para analises mais profundas
envolvendo modelos de linguagem. Considerando que cada canal possui uma inclinag@o
previamente definida, espera-se que as respostas das LLMs, ao serem aplicadas sobre
esse conteudo, reflitam tendéncias alinhadas as dimensdes e rotulos esperados. Ainda que
nem todos os videos apresentem posicionamento explicito, a hipotese ¢ de que, em nivel

agregado, haja convergéncia significativa.
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Tabela 5.11: Amostra de canais e estatisticas descritivas do dataset coletado

@ Dim. Polo Proc. Tot. % \4 L C Dur TL DL Tg
@islmbra  relig islamico 6 6 100 15790 48 0 1655238 22.7 85
@Globebu cienc conspir. 59 59 100 4476 15 1 170.8 56.3 584.7 27.1
@Ciencia cienc cientif. 232 1239 18.7 757615 69849 1380 469.8 36.5 852.6 24.3
@Nerdolo cienc cientif. 201 1109 18.1 295536 27867 751 598.6 46.8 1674.7 14.3
@TheHigh cienc conspir. 250 1387 18.02 15083 360 59 3967.2 66.0 1187.1 1.8
@Campbel cienc anti-ci. 250 3087 8.10 184928 7116 1742 1094.1 29.5 976.9 8.0
@padrepa relig cristao 184 7357 2.50 72173 6121 112 9359 59.5 5269 5.0
@pbrasilp  polit direita 164 8199 2.00 364272 19157 848 1110.4 56.9 1007.7 19.2
@Meteoro polit esquerda 200 11900 1.68 112438 15909 1112 1115.8 47.3 712.8 5.1
@democra polit esquerda 28 18947 0.15 118569 3927 470 543.0 61.5 7140 54
@FoxNews polit direita 100 137389 0.07 106576 2280 689 304.9 56.5 1211.2 19.1
@JovemPa polit direita 50 199244 0.03 28788 922 89 1978.0 75.9 830.0 20.4

Legenda: Proc. = videos processados; Tot. = total de videos do canal; % = percentual coletado; V = visualizagdes médias; L =

curtidas médias; C = comentarios médios; Dur. = duragdo média em segundos; TL = comprimento médio do titulo; DL = compri-

mento médio da descri¢do; Tg = quantidade média de tags.

Para viabilizar esse aprofundamento, foi incorporada uma nova dimensao analitica ba-
seada no conteudo textual das falas dos videos. Utilizou-se uma API de terceiros para ex-
tragdo automatica de transcrigoes do YouTubeFE], que retorna dados estruturados contendo
segmentos textuais associados a informagdes temporais, como start € duration. Esse en-
riquecimento permite alimentar os prompts com maior densidade semantica, ampliando a

capacidade inferencial das LLMs.

{text: "muito bem Voltamos para tentar entdo”,
start: 16.44,
duration: 2.72}

Inicialmente, esses procedimentos sdo conduzidos em amostras reduzidas, possibili-
tando ajustes iterativos nos prompts e validagdo preliminar dos resultados, antes da esca-

labilidade para o dataset completo.

A validagdo dos dados foi realizada manualmente em amostras, comparando-se trechos
iniciais e finais das transcrigdes com os respectivos videos, confirmando a consisténcia e

aderéncia do conteudo extraido.

Entretanto, para os objetivos desta pesquisa, optou-se por realizar um pré-processamento
adicional, no qual todos os segmentos foram concatenados em um unico campo textual
continuo. Adicionalmente, as informagdes temporais (start € duration) foram descartadas,
uma vez que o foco da analise recai sobre o conteiido semantico agregado do discurso, €

ndo sobre sua estrutura temporal.

2Ohttps://www.searchapi.io/api/vl/search


https://www.searchapi.io/api/v1/search
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Cada transcrigdo foi armazenada individualmente em formato JSON, utilizando como
identificador o proprio videold. Esse procedimento foi adotado com o objetivo de garan-
tir rastreabilidade, reprodutibilidade e auditoria futura dos dados, sendo todo o conjunto
de transcricdes e scripts de processamento disponibilizado juntamente com o artefato da

pesquisa.

Em termos de volume textual, as transcri¢des apresentaram uma dimensao significa-
tiva. Em média, cada video resultou em um corpus equivalente a aproximadamente quatro
a cinco paginas de texto em formato Word, o que corresponde, de forma aproximada, a um
intervalo entre 2.000 e 3.000 palavras por video, dependendo da duragdo e da densidade
discursiva. Esse volume ¢ naturalmente proporcional ao tempo de duracio dos videos, o
que abre possibilidades analiticas adicionais, como a investigagdo da relacdo entre dura-

¢do e quantidade de conteudo textual.

A incorporagdo das transcri¢des representa uma ampliagao relevante do modelo ana-
litico, permitindo a integragdo entre sinais estruturais (metadados) e conteudo discursivo.
Adicionalmente, além das variaveis previamente coletadas, o modelo passa a considerar
também o texto integral das falas, possibilitando analises mais profundas por meio de mo-

delos de linguagem.

A partir dessa base enriquecida, a proxima etapa consiste na construcdo e calibragdo
de prompts para modelos de linguagem, com o objetivo de avaliar a capacidade desses
modelos em identificar padrdes ideoldgicos alinhados as dimensdes previamente defini-
das (politica, religido e ciéncia). A hipotese subjacente ¢ que, embora nem todos os vi-
deos apresentem posicionamento explicito, o conjunto agregado de contetidos de um canal

tende a refletir sua inclinagao ideoldgica predominante.

Para garantir maior controle experimental, os testes sdo conduzidos de forma incre-
mental, partindo de amostras reduzidas (e.g., 10 videos com suas respectivas transcri¢des),
avangando para conjuntos intermediarios (e.g., 100 videos) e, posteriormente, para esca-
las maiores (e.g., 1.000 ou o dataset completo com 1.724 videos). Essa estratégia permite
avaliar progressivamente o impacto das varidveis e identificar quais atributos contribuem

para a inferéncia ideologica e quais introduzem ruido no processo.

Sob essa perspectiva, os dados sdo organizados em agrupamentos estruturados de atri-
butos, denominados labs, que permitem a combina¢ao controlada de diferentes conjuntos
de informagdes na entrada dos modelos de linguagem. A constru¢do dos prompts segue,
portanto, uma logica modular, na qual cada execugdo pode ativar diferentes labs, viabili-

zando a andlise comparativa entre configuracdes distintas. Cada uma desta configuragdes
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de atributos ira constituir um cendrio experimental distinto, que serd enumerado pra fins

de consolidacao dos resultados.

O conjunto minimo obrigatério, denominado base, ¢ sempre incluido em todas as exe-
cucdes e contém apenas o titulo do video e o idioma esperado, funcionando como uma
linha de base (baseline) para avaliar o desempenho do modelo sob condi¢des de informa-

cao reduzida. Utilizar apenas este conjunto de atributos constitui o cendrio 1.

A partir desse nucleo, outros grupos de atributos podem ser adicionados de forma
incremental. O grupo video inclui informagdes descritivas do video, como descri¢do tex-
tual, categoria (convertida de identificador numérico para representagao textual), palavras-
chave (tags) e hashtags extraidas automaticamente da descrigao. O uso destas informagdes

constitui o cendrio 2.

O grupo stats incorpora métricas quantitativas associadas ao video, incluindo niumero
de visualizagdes, curtidas, comentarios e duragdo em segundos. Esses atributos funcio-
nam como proxies de engajamento e relevancia dentro da plataforma. Ao incorporar estas

informagdes, obtemos nosso cendrio 3.

O grupo channel adiciona informagdes contextuais do canal ao qual o video pertence,
como nome, descri¢do, palavras-chave, nimero de inscritos, visualizagdes totais e quanti-
dade de videos publicados. Esses dados permitem capturar caracteristicas mais amplas do
produtor de conteudo. O cenario 4 corresponde ao uso deste grupo em adi¢do aos grupo

video e base.

Por fim, o grupo transcript inclui a transcricao completa do video, previamente pro-
cessada e concatenada em um unico campo textual continuo. Esse componente representa
a dimensdo discursiva mais rica do modelo, permitindo analises baseadas no conteudo
semantico das falas. Incorporando este grupo, constituimos trés cenarios distintos: no ce-
nario 5, utilizamos base e transcript; no cenario 6, incluimos também o grupo video, € no
cendrio 7, incluimos também o grupo channel (sendo excluido apenas o grupo stats neste

caso.

A combinagdo desses grupos permite a realizagdo de experimentos controlados, nos
quais diferentes configuragdes de entrada sdo testadas para avaliar como o modelo de lin-
guagem responde a presenga ou auséncia de determinados tipos de informacgao. Essa abor-
dagem possibilita identificar quais atributos contribuem efetivamente para a inferéncia de

padrdes ideoldgicos e quais introduzem ruido ou redundéancia no processo, conforme Ta-

bela[5.12]
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Essa estratégia experimental ¢ particularmente relevante no contexto desta pesquisa,
pois permite analisar ndo apenas o desempenho do modelo, mas também o impacto relativo
de diferentes dimensdes informacionais (estrutural, contextual e discursiva) na tarefa de

classificacdo ideoldgica.

Tabela 5.12: Configuragdo dos grupos de atributos utilizados nos prompts (labs)

Grupo (Lab) Atributos incluidos

Base Titulo do video; Idioma

Video Descri¢do; Categoria (string); Tags; Hashtags

Stats Visualiza¢des; Curtidas; Comentarios; Duragdo

Channel Nome do canal; Descri¢do; Keywords; Inscritos; Views totais; Total de videos

Transcript  Transcricdo completa concatenada

A etapa seguinte da metodologia consiste na defini¢do dos prompts utilizados para in-
teracdo com os modelos de linguagem. Devido a complexidade e extensdo desses prompts,
optou-se por apresentar sua estrutura de forma modular, destacando seus principais com-

ponentes e diretrizes analiticas. Os prompts completos encontram-se no capitulo

O modelo ¢ inicialmente instruido a assumir o papel de um classificador académico,
com foco na analise de conteudo. Essa definicdo ¢ fundamental para orientar o compor-

tamento do modelo em direcdo a uma postura analitica e ndo opinativa:

"Vocé é um classificador académico especializado em

andlise de conteudo.”

Em seguida, ¢ especificada a dimensao analitica de interesse (politica, religido ou ci-
éncia), bem como o conjunto de dados fornecido ao modelo, derivado da configuragao
dos labs:

”"A dimens&o analitica esperada é: {dimensao}”

”0Os dados disponiveis sdo: {labs}”

Um aspecto central do prompt ¢ a instrug¢ao explicita de que a classificagcdo deve ser

realizada sobre o video, e ndo sobre o canal, evitando viés de generalizacao:

"Classifique o video, ndo o canal.”
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A classificag¢do ¢ restrita a um conjunto fechado de categorias (polos), previamente
definidos conforme a dimensao analisada. Esses polos funcionam como classes discretas

de saida:

* Politica: esquerda, centro, direita, indefinido
* Religifo: cristdo, afro-brasileiro, isldmico, ateu-secular, indefinido
+ Ciéncia: cientifico, conspiratdrio, anti-ciéncia, indefinido

Além das instrugdes basicas, o prompt incorpora um conjunto de diretrizes metodolo-

gicas que orientam o processo decisorio do modelo. Essas diretrizes incluem:

* Hierarquia de evidéncia: priorizagdo de sinais discursivos sobre metadados super-

ficiais;
* Regras de decisdo: definigcdo de critérios minimos para classificagao;

» Tratamento de ambiguidade: possibilidade de classificar como “indefinido” em ca-

sos inconclusivos;

* Interpretagdo dos campos: orientagdo sobre como utilizar cada tipo de dado dispo-

nivel.

Outro elemento relevante € a exigéncia de evidéncias explicitas, obrigando o modelo
a justificar suas classificacdes com base em trechos ou sinais identificaveis nos dados

fornecidos.

Por fim, o modelo ¢ instruido a retornar sua resposta em formato JSON estruturado,

permitindo posterior processamento automatizado. A estrutura de saida inclui:

"dimension”: ”...”,

"predicted label”: ”...”,

"confidence”: ”"...”,
"ambiguous”: “...”,
"evidence”: "...",

”

"sentiment” : oL
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O campo predicted_label representa o resultado principal da classificagdo, enquanto
os demais campos auxiliam na interpretacdo do resultado, incluindo o grau de confianga,

a presenga de ambiguidade, evidéncias utilizadas e analise de sentimento.

Essa abordagem permite ndo apenas avaliar a acuracia da classificagdo, mas também
compreender o processo inferencial do modelo, possibilitando a analise de padrdes de
decisdo, inconsisténcias e potenciais vieses. A utilizacdo de diferentes configuragdes de
entrada (via labs) torna possivel investigar, de forma sistematica, como distintos tipos de

informacao influenciam o desempenho na tarefa de inferéncia ideologica.

Nesse contexto, a avaliagdo experimental foi iniciada com um subconjunto reduzido de
dados (n = 10 videos), selecionado a partir do conjunto previamente coletado e enrique-
cido com transcrigdes completas. Essa etapa possui carater exploratorio e de calibragdo do
pipeline, permitindo validar a estrutura dos prompts e observar o comportamento inicial
do modelo sob diferentes configuragdes de entrada, tendo como referéncia a linha de base

estabelecida.

Conforme descrito anteriormente, todos os registros utilizados nesta etapa ja pos-
suem transcri¢ao disponivel, garantindo que, em niveis mais avangados do experimento, o
conteudo discursivo completo possa ser incorporado. Consequentemente, neste primeiro
teste, utiliza-se apenas a configuracdo baseline (base), composta exclusivamente pelo ti-

tulo do video e pelo idioma.

Essa configuracdo representa o nivel minimo de informagao fornecida ao modelo, fun-
cionando como um controle experimental. A expectativa ¢ que o desempenho seja limi-

tado, uma vez que sinais discursivos mais profundos nao estao disponiveis.

A Tabela|5.13|apresenta uma amostra dos registros utilizados no experimento.

Tabela 5.13: Amostra do dataset utilizado no experimento inicial (n = 10)

Videold Titulo L Handle Dim. Polo Pred. Hit C Amb Sent. S 1
1gD42J9PEhY Ryan Patrick Blu  US @TheHigher  cien conspirat. indefinido 0 0.7 1  indefinido 0.0
7PYgBLazEU  John Perkins US @TheHigher cien conspirat. indefinido 0 0.8 0 neutro 0.1
8x360wjVFXU Papa Francisco BR @padrepaulo  relig cristao cristao 1 0.8 0 neutro 0.1
EibdNFLJkkc  Daniel Immerwahr US @TheHigher cien conspirat. indefinido 0 0.7 1 indefinido 0.0
OSwWBRZJZyC Clip 5: The Ride = US @Globebusters cien conspirat. indefinidlo 0 0.8 0 neutro 0.1
Rrhipnouil MAGA/Trump BR @JovemPan pol direita indefinidko 0 0.8 0 neutro 0.1
a6i7nOgphzU  Matteo Messina BR @Nerdologia  cien cientifico indefinidlo 0 0.8 0 neutro 0.1
09BymdD7Z4  Great interview US @Campbell cien anti-cienc. indefinido 0 0.6 1 indefinido 0.0
r08DZSXG1InQ Ansiedade BR @Nerdologia  cien cientifico indefinidlo 0 0.7 1 neutro 0.1
vslgKMFqITQ Memoriade San  BR @padrepaulo  relig cristao indefinidko 0 0.6 1 indefinido 0.0
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Seguindo uma estratégia incremental de analise, foram realizados multiplos experi-
mentos combinando progressivamente diferentes conjuntos de dados (labs), incluindo me-
tadados do video, estatisticas de engajamento, dados do canal e transcri¢des. O objetivo
foi avaliar a contribuigdo relativa de cada grupo de informagdes para a inferéncia de ori-

entagdo discursiva.

Os experimentos foram executados sequencialmente e serdo explicados nos proximos
paragrafos. A Tabela [5.14] apresenta o resultado consolidado dos 7 cenarios delimitado

para a amostra inicial, com n = 10 videos.

Os resultados do cenario 1 confirmam a hipdtese esperada para o baseline. A taxa de
acerto observada (Hit = 0.10) ¢ significativamente baixa, indicando que o modelo apre-
senta dificuldade em inferir a orienta¢ao discursiva com base apenas no titulo do video.
Apesar de a confianga média (Conf = 0.73) e a confianca nos acertos (C_H = 0.80) se-
rem relativamente elevadas, observa-se também um alto nivel de desvio (Dev = 0.90),
sugerindo que o modelo tende a produzir respostas confiantes, porém frequentemente de-
salinhadas com o rétulo esperado. Esse comportamento reforga a limitacdo do conjunto
base, evidenciando a necessidade de incorporagdo de informagdes adicionais para melho-

rar a capacidade inferencial do modelo.

Tabela 5.14: Resultados com transcri¢ao, metadados do video e dados do canal

i BV S CT Hit Conf CH CD Amb Dev S+ S- S

1 x 0.10 0.73 0.80 0.72 0.50 090 0.00 0.00 0.06
2 x X 0.50 0.83 0.84 0.82 0.10 050 0.20 0.10 0.215
3 x X X 0.50 0.815 0.83 0.80 0.10 050 0.30 0.10 0.275
4 x x X 0.50 0.815 0.86 0.77 0.10 050 0.30 0.10 0.23
5 x x 060 088 09 085 0.00 040 040 0.20 0.40
6 x X x 060 088 090 085 0.00 040 040 0.20 0.405
7 x X x x 060 088 090 0.85 000 040 040 0.20 0.395

Legenda da Tabela|5.14; i = cenario; B = base (titulo e idioma); V = dados do video; S =
estatisticas do video; C = dados do canal; T = transcri¢ao; Hit = taxa de alinhamento entre
rétulo previsto e rotulo esperado; Conf = confianga média; C_H = confianca média nos
acertos; C_D = confianca média nos desvios; Amb = taxa de ambiguidade; Dev = taxa de
desvio intra-canal; S+ = propor¢ao de sentimento positivo; S- = propor¢ao de sentimento

negativo; S_I = intensidade média do sentimento.
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Esses achados reforcam a necessidade de incorporacao de informagdes adicionais —
como metadados descritivos e conteudo textual mais rico — para aprimorar a capacidade

de inferéncia.

Os resultados no cenario 2 mostram que a inclusdo dos metadados do video produziu
melhora expressiva em relacao ao baseline. A taxa de alinhamento subiu de 0.10 para 0.50,
enquanto a ambiguidade caiu de 0.50 para 0.10. Esse resultado sugere que descri¢do,
categoria e tags funcionam como proxies semanticos relevantes, oferecendo ao modelo

mais elementos para inferir o enquadramento discursivo do video.

Para os experimentos com n = 100 videos, delimitamos novamente um conjunto
de cenarios, utilizando diferentes combinagdes possiveis dos conjuntos de dados (/abs),
incluindo metadados do video, estatisticas, dados do canal e transcrigdes. O objetivo foi
verificar a consisténcia dos padrdes observados anteriormente em uma amostra ampliada.

A Tabela|5.15|apresenta os resultados consolidados para todas as combinagdes testadas.

Tabela 5.15: Resultados do experimento com n = 100 por combinagdo de dados

BV SCT Hit Conf CH CD Amb Dev S+ S- SI

=0

0.19 0.7215 0.8395 0.6938 0.52 0.81 0.08 0.05 0.136
X X 045 0.817 0.8556 0.7855 0.15 0.55 020 0.16 0.259
X X X 0.46 0.818 0.8467 0.7935 0.11 0.54 0.17 0.14 0.2503
X X X 0.46 0.8315 0.8696 0.7991 0.14 0.54 0.19 0.14 0.2505
047 0.835 0.8649 0.8085 0.12 0.53 0.25 0.14 0.26
X x 0.56 0.8715 0.8732 0.8693 0.03 044 024 0.25 0.3497
X X x 0.56 0.8755 0.8804 0.8693 0.03 044 0.23 0.25 0.3506
X X X x 0.53 0.8745 0.8821 0.866 0.03 047 0.24 0.27 0.3551
X X x x 056 0881 0.8866 0.8739 0.03 0.44 0.25 0.25 0.352
0.55 0.873 0.8791 0.8656 0.03 0.45 0.25 0.25 0.3472

Ne) [ee] | [e)} (9] B (O] \S} [
ol >
>
>
>

S
>
>
>
>
>

Os resultados evidenciam uma hierarquia relativamente estavel de contribui¢do infor-

macional entre os diferentes conjuntos de dados analisados.

O baseline apresentou desempenho limitado, indicando que titulo e idioma, isolada-

mente, possuem baixo poder discriminativo para inferéncia discursiva.

A inclusdo dos metadados do video produziu o primeiro ganho substancial, sugerindo
que descrigdo, categoria, tags € hashtags funcionam como importantes proxies semanticos

do conteudo.
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Por outro lado, métricas quantitativas de engajamento apresentaram impacto reduzido
e, em alguns cenarios, potencialmente ruidoso, indicando baixa capacidade explicativa

direta para classificacao ideoldgica.

O principal ganho ocorreu com a introducdo da transcri¢gdo completa dos videos, que
elevou significativamente a taxa de alinhamento, reduziu a ambiguidade e aumentou a

estabilidade das inferéncias.

O modelo foi entdo aplicado ao dataset completo, originalmente composto por 1726 vi-
deos. Durante a etapa de extracao de transcri¢des, ocorreram 94 falhas, resultando em um
conjunto final de aproximadamente 1630 videos validos para analise. A maior parte dos
erros esteve associada a indisponibilidade de transcrigdes (“There is no available trans-
lation for this video’), havendo poucos casos de falhas técnicas, o que indica robustez
geral do pipeline de coleta e processamento. Todos os erros foram registrados para fins de

rastreabilidade.

Considerando os resultados das etapas exploratorias anteriores, observou-se que 0s
maiores ganhos inferenciais estavam concentrados nos cenarios 1, 2 e 3. Dessa forma, o
processamento do dataset ampliado foi direcionado prioritariamente a essas trés configu-

ragodes, permitindo avaliar a estabilidade dos padrdes observados em maior escala.

Apos a inclusdo das transcrigdes, os ganhos adicionais decorrentes da incorporacao
de outras variaveis tornaram-se marginais, indicando um possivel fenomeno de satura-
cdo informacional. Esse comportamento sugere que a principal capacidade inferencial do
modelo esta concentrada no contetido discursivo explicito presente nas falas dos videos,
enquanto varidveis complementares tendem a atuar como sinais auxiliares de menor im-

pacto incremental.

Além disso, o comportamento relativo entre os conjuntos de variaveis permaneceu
consistente tanto nas simulag¢des exploratorias (n = 10 e n = 100) quanto no dataset
ampliado (n = 1630). Observa-se que os cenarios responsaveis pelos maiores saltos na
taxa de acerto mantiveram a mesma hierarquia de contribui¢do ao longo dos diferentes

experimentos, sugerindo estabilidade e robustez dos padrdes identificados.

De forma geral, os resultados obtidos nos trés experimentos podem ser considerados
satisfatorios, evidenciando padrdes consistentes entre as diferentes configuracoes testa-
das. Observa-se que a inclusdo da transcrigdo representa o principal ganho informacio-
nal, com impacto direto na taxa de acerto, na confianga e na redu¢do da ambiguidade.
A combinacdo de transcri¢do com metadados do video produz ganhos adicionais margi-

nais, indicando que grande parte da capacidade inferencial do modelo estd concentrada
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no contetdo textual completo. Os resultados dessa ultima analise para o conjunto total de
registros, estdo expressos nas Tabelas[5.16][5.17¢[5.18]

Os resultados mostram que o desempenho do modelo varia significativamente entre

as dimensdes analisadas. A classificagcdo em Religido apresentou os maiores indices de

acerto, seguida por Ciéncia, enquanto Politica obteve os resultados mais modestos. Além

disso, observa-se que as configura¢des contendo transcri¢do alcangaram desempenho su-

perior na maioria dos cendrios, refor¢cando seu papel como principal fonte de informacao

para a inferéncia discursiva.

Tabela 5.16: Resultados dos experimentos com dataset completo (n = 1630)

i BVSCT Hit Conf CH CD Amb Dev S+ S 1
1 x x 04227 0.8152 0.8494 0.7902 0.1669 0.5773 0.2025 0.2261
2 x x 0.5221 0.8656 0.8788 0.8510 0.0479 0.4779 0.2613 0.3258
3 0x x x 0.5331 0.8718 0.8831 0.8588 0.0393 0.4669 0.2528 0.3217

Tabela 5.17: Desempenho agregado por dimensao — dataset completo

Dimensao Hit Confianca
Ciéncia 0.5059 0.8511
Politica 0.2861 0.8282
Religido 0.9982 0.9125

Tabela 5.18: Desempenho por dimensao e configuragdo (Labs x Dimensao)

Grupo Hit Confianca
base + transcript | ciéncia 0.5382 0.8652
base + transcript | politica 0.3204 0.8415
base + transcript | religido 1.0000 0.9339
base + transcript + video | ciéncia  0.5318 0.8730
base + transcript + video | politica  0.3670 0.8477
base + transcript + video | religido  1.0000 0.9325
base + video | ciéncia 0.4478 0.8150
base + video | politica 0.1709 0.7955
base + video | religido 0.9946 0.8712
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Ressalta-se, entretanto, que ndo se trata de um modelo supervisionado no sentido es-
trito, uma vez que ndo ha rdtulos objetivos e verificaveis para o contetido interno dos
videos e canais. A propria nogao de polarizacao e ideologia envolve elementos subjetivos,
frequentemente associados a construgdes discursivas e interpretagdes contextuais. Nesse
sentido, os resultados devem ser compreendidos como aproximagdes inferenciais, e ndo

como classificagoes definitivas.

Ainda assim, os experimentos fornecem subsidios relevantes para a operacionalizagdo
dos construtos derivados dos dados do YouTube, permitindo avangar na construcao de
modelos mais especificos para inferéncia de polarizagdo. Esses resultados orientam as
proximas etapas da pesquisa, nas quais serdo exploradas abordagens mais refinadas para

modelagem dessas dimensdes.

5.3 Dados de monetizaciao

A andlise da monetizagdo no YouTube apresenta desafios metodologicos significa-
tivos, sobretudo em fun¢do da auséncia de acesso direto aos dados financeiros da pla-
taforma. Diferentemente de métricas como visualiza¢des, comentarios € inscri¢des, 0s
valores de receita, CPM e taxas efetivas de monetizagao sao internos ao sistema e nao sao
disponibilizados ao pesquisador externo. Nesse sentido, a monetizagao configura-se como
uma variavel latente, cuja observacao direta ¢ invidvel, exigindo abordagens inferenciais

baseadas em sinais observaveis.

A literatura tem abordado essa limitagdo por meio da utilizagdo de proxies e indicado-
res indiretos. Como apresentado na Tabela diferentes estudos empregam métricas
como visualizagdes, retencao, engajamento e presenca de anuncios para inferir a capaci-
dade de geracao de receita dos canais. Evidéncias empiricas indicam que a monetizagao

estd fortemente associada a dinamica de atencdo e engajamento dos usudrios.

O trabalho de [67] demonstra que a relagdo entre numero de inscritos e receita € li-
mitada, destacando que o fator critico reside na conversdo de inscritos em visualizagdes
efetivas. De forma complementar, [51] identifica que o nimero de visualizagdes possui
efeito positivo e estatisticamente significativo sobre a receita, enquanto [[66]] evidencia que

a interagdo por meio de comentarios constitui um componente relevante do engajamento.

Variaveis como frequéncia de publicagdo e duragao média dos videos sdao considera-
das, uma vez que influenciam diretamente a distribuicao algoritmica e o tempo de exibi¢ao

(watch time), elementos centrais na logica de monetizacdo da plataforma.
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Tabela 5.19: Benchmark de abordagens de monetizagdo na literatura

Artigo | Tipo de Monetizag¢do Proxy Utilizado Valor em Dinheiro | Método
[51] Monetizagdo nativa + CPM, views, retengdo, YPP Parcial Revisdo e modela-
ecossistema gem conceitual
[43] Ads + monetizagao off- Presenga de anuncios, links Nao Coleta e classifica-
platform externos ¢do de antincios
[46] Demonetizagio Status monetizado/demone- Nao Machine Learning
tizado
3] Monetizagdo algoritmica Transi¢des de monetizagio Nao Analise longitudi-
e crescimento nal
[L9] Monetizagdo alternativa Links (Patreon, cripto, Sim Scraping + bases
afiliados) externas
[62] Mudanga de modelo econd- | Migragdo ads — patronage Nao Analise temporal
mico
[20] Estratégias econdmicas URLSs em descri¢des Nao Large-scale cra-
wling
[L7] Receita direta Views, comentarios, engaja- Sim Modelo estatistico
mento
[67] Monetizagdo por atenc¢do Views vs inscritos Nao Analise quantita-
tiva
[L4] Monetizagdo vs toxicidade Monetization cues, comen- Nao NLP + proxies
tarios
151 Economia da atengdo Views, audiéncia Nao Base tedrica
[L6] Viralidade — valor Emogao, compartilhamento Nao Experimento
comportamental
[69] Entrada na monetizagdo Watch hours, inscritos Nao Estudo de caso
[47] Monetizagdo exploratoria Spam, links, trafego Nao Analise de conte-
udo
[Z71] Demonetizagdo econdmica Advertiser-friendly Parcial Analise qualitativa

95

Diante desse cenario, a monetizacao pode ser entendida como uma fung¢ao indireta
de variaveis observaveis, tais como visualizagdes, tempo de exibi¢do e engajamento (co-
mentarios, curtidas e interagdes), associadas a economia da atengdo e a dinamica de dis-
tribuicao algoritmica de contetido. Dessa forma, a monetizagdo € operacionalizada nesta

pesquisa como um indice composto baseado na convergéncia desses sinais.

Para complementar essa abordagem, sao utilizadas ferramentas externas como VidIQ
e SocialBladeEL que estimam a monetizacao a partir de métricas publicas da plataforma e
de modelos proprietérios de inferéncia. Assim como o proprio YouTube, essas ferramentas
também operam parcialmente como sistemas black-box, uma vez que seus critérios exatos
de calculo ndo sao integralmente divulgados. Ainda assim, elas fornecem estimativas
amplamente utilizadas por criadores de conteudo e estudos exploratérios como indicadores

aproximados de monetizacao on-platform.

No caso do VidIQ, parte dessa inferéncia € reforcada pelo fato de a plataforma atuar

2lywww.socialblade.com
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como parceira certificada do YouTube, tendo acesso a dados agregados que complemen-
tam as métricas disponiveis na API publica. Entretanto, os valores retornados devem ser

interpretados como estimativas analiticas e ndo como medidas exatas de receita.

Com o objetivo de avaliar a confiabilidade dessas proxies, foi realizada uma triangu-
lagdo empirica utilizando dados reais obtidos em plataformas de negociagcdo de canais,
como o Flippd™} nas quais proprietarios disponibilizam capturas do YouTube Analytics
contendo evidéncias de monetizacdo. Esses dados permitem comparar a receita observada
com as estimativas fornecidas pelas ferramentas externas, possibilitando uma analise da

consisténcia entre monetizagao real ¢ monetizagao inferida.

Além disso, evidéncias mostram que criadores frequentemente utilizam estratégias
externas de monetizag¢ao, como links afiliados, redirecionamento para outras plataformas,
Patreon e venda de produtos [20]. Nesse contexto, a presenca de URLs externas nas descri-
¢oes dos videos constitui um indicador relevante de monetizacao off-platform [[19], sendo
incorporada como variavel complementar na analise. A Tabela|5.20[apresenta o resultado
do benchmark empirico, incluindo canais em diferentes estados de atividade, permitindo

avaliar o comportamento das estimativas em cendrios distintos.

Tabela 5.20: Benchmark empirico de monetizagdo on-platform e estimativas externas

i |Canal |Pais| Id. | Subs.| Views | Hist. Recente VidIQ SB Tend. |Status

1|EuSou | BR | 3a |667K |28.7M | $290/m |2026: 0 $0 $0 - Inat.

2|SanYa | RU | 5a [347K | 182M |$3K/m | jan/26: $5K | $2.540K | Ativo
$2.2K

3 | Travel US | 5a | 26K | 84M |[$3.1K/m |mar/26: $1K | $100-1.5K ] Semi
$3.7K

4| Swish US | 6a [109K | 31M |[$10K/m |mar/26: $1K | $94-1.5K h Ativo
$663

5|Biblio | PE | la |190K| 11M |$7.2K/m |dez/25: $0 $0 L Inat.
queda

6 |Docum. | BR | 4a | 2.6M | 1.22B | $565/m |nov/25: $0 $0 [ Inat.
$478

7 | Hist. BR | 2a | 38K | 15M |$2.2K/m |out/25: $41 $3-48 L Inat.
$240

8|Jovem | BR [15a|163K |26.8M | hibr. mar/26: $411 | $133-2.1K L Ativo
R$2-6K

22yww.flippa.com
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Descricio das colunas do benchmark:

* Id.: idade do canal em anos.

* Hist.: receita média historica reportada em plataformas externas, dashboards ou de-
claragdes publicas, normalmente associada a periodos anteriores de maior atividade

do canal.

* Recente: ultima receita mensal observada nos registros disponiveis, representando

o estado mais proximo do momento atual do canal.

* VidIQ: estimativa atual de monetizagdo mensal baseada em métricas de desempe-

nho do canal, utilizada como proxy de monetizacao on-platform.
» SB: intervalo de monetizagao mensal do SocialBlade.

* Tend.: representagdo visual simplificada da trajetoria recente de monetizagao, in-

dicando crescimento, estabilidade ou queda.

» Status: classificacdo qualitativa do estado atual do canal em termos de atividade:

ativo, semi-ativo ou inativo.

A andlise dos dados apresentados na Tabela evidencia padrdes consistentes no
comportamento das ferramentas de estimativa. Em canais inativos ou em declinio, as
estimativas tendem rapidamente a zero, independentemente da existéncia de monetiza-
c¢do historica significativa, indicando que tais ferramentas capturam predominantemente

o fluxo recente de receita.

Por outro lado, em canais ativos ou semi-ativos, observa-se maior proximidade entre
valores estimados e observados, ainda que com variagdes. Esse resultado reforga a hi-
potese de que a monetizacdo no YouTube ¢ fortemente dependente da atividade recente
do canal, especialmente da frequéncia de publicagdo, volume de visualizagdes e engaja-

mento.

Um caso ilustrativo ¢ o canal “Jovem Tranquildo”, no qual o proprio criador divulga
publicamente dados detalhados de monetizagao, incluindo receitas provenientes tanto da
plataforma (AdSense) quanto de fontes externas. A comparagao entre esses valores e as
estimativas fornecidas pelo VidIQ revela uma correspondéncia consistente no componente
on-platform, sugerindo que a ferramenta captura adequadamente a parcela da monetizagao

diretamente associada a dindmica interna do YouTube.
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Sob essa perspectiva, ferramentas como VidIlQ devem ser interpretadas ndo como
estimadores absolutos de receita, mas como indicadores relativos da monetizagao on-
platform, refletindo a dindmica de ateng¢ao e distribui¢ao algoritmica do conteido. Observa-
se ainda que, embora baseadas em modelos independentes, as estimativas de VidIQ e So-
cialBlade tendem a convergir para a mesma ordem de grandeza, sugerindo a captura de

padrdes consistentes da monetizac¢do na plataforma.

Ao mesmo tempo, essas ferramentas apresentam limitagdes estruturais, especialmente
por ndo capturarem receitas provenientes de estratégias off-platform. Adicionalmente,
ha diferencas operacionais relevantes, como a impossibilidade de coleta automatizada no
SocialBlade, enquanto o VidIQ permite extragdo sistematica de dados, justificando sua

adoc¢do nesta pesquisa.

Em sintese, a monetizagdo no YouTube deve ser compreendida como uma variavel
inferida a partir de sinais observaveis distribuidos em diferentes niveis. Os resultados
indicam que a unidade do video constitui a principal fonte de informagao para capturar
padrdes de monetizagdo, especialmente no contexto de estratégias off-platform. Adicio-
nalmente, esta pesquisa integra métricas on-platform e off-platform por meio de proxies,
reconhecendo o carater opaco da plataforma e a impossibilidade de acesso direto aos da-

dos internos.

5.3.1 URLs externas nas descricoes de videos e canais

Foi realizada uma analise exploratoria das URLs presentes nas descrigdes dos videos e
dos canais do dataset (1726 registros), com o objetivo de identificar sinais de monetiza¢ao
externa alternativa, redes sociais, encurtadores e outras formas de direcionamento externo,
conforme Tabela

A inspecao das descrigdes dos canais revelou baixa incidéncia de URLs, sendo utiliza-
das predominantemente para fins institucionais, como apresenta¢ado, identidade editorial e
informagdes de contato. Apenas alguns casos especificos apresentaram links diretos, como
@democracynow, @globebusters e (@campbellteaching. Em contraste, as descri¢cdes dos
videos exibem maior densidade de URLSs, indicando que o direcionamento externo ocorre

principalmente no nivel do video.

Esse padrao sugere uma distingao funcional relevante: enquanto a descrigdo do canal
atua como espacgo institucional, a descricdo dos videos funciona como mecanismo dina-

mico de conversao, divulgacdo e monetizagao alternativa.
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Tabela 5.21: URLs externas nas descri¢des dos videos: médias por canal

Handle Lang Videos URLs/Vid. Social Money Short Other Money
@MeteoroBrasil BR 200 4.53 2.19 0.52  0.87 0.96 0.94
@CienciaTodoDia BR 232 6.45 2.85 024 040 2.97 0.55
@TheHighersideChats ~ US 250 2.88  0.53 0.09 005 221 0.34
@Campbellteaching [N 250 1.78  0.22 0.05  0.02 1.49 0.02
@Nerdologia BR 201 22.50  4.21 0.00 1477 3.1 0.16
@brasilparalelo BR 164 3.98 1.90 0.00 1.08 1.01 0.57
@JovemPanNews BR 50 7.18  4.96 0.00 0.00 222 0.02
(@democracynow [N 28 1.36 0.00 0.00  0.00 1.36 0.68
@FoxNews Us 100 7.46 1.98 0.00 050 4098 0.00
@padrepauloricardo BR 184 0.39 0.02 0.00 0.36 0.01 0.02
@islambrasil BR 6 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
@Globebusters [N 59 3.02 1.92 0.00  0.00 1.10 0.00

Legenda: URLs/Vid. = média de URLs encontradas por video; Social = média de URLs
classificadas como redes sociais ou divulgacdo; Money = média de URLs associadas a
monetiza¢ao externa direta, como PayPal, Padrim, Patreon, Apoia.se, Buy Me a Coffee,
Ko-fi, PicPay, Mercado Pago e similares; Short = média de URLs encurtadas, como Bitly,
TinyURL, t.co, goo.gl, Linktree e similares; Other = média de URLs ndo classificadas nas
categorias anteriores; Money = média de ocorréncias textuais relacionadas a monetizagao,
como Pix, doacao, donate, support, contribui¢ao, financiamento coletivo, bitcoin, crypto,

wallet e termos similares.

Os dados indicam que alguns canais utilizam intensamente a descri¢ao dos videos para
inserir links externos. O caso de @Nerdologia se destaca pela alta média de URLs por
video, especialmente associadas a encurtadores. Ja o canal (@MeteoroBrasil apresenta
presenga expressiva de links sociais e sinais textuais de monetizagao, coerente com a pre-
senca recorrente de campanhas de financiamento coletivo nas descricdes. Canais como
@JovemPanNews e @FoxNews apresentam maior volume de links, mas com predomi-
nancia de URLSs sociais ou genéricas, ndo necessariamente associadas a monetizagao di-

reta.

Assim, a andlise sugere que a monetizagdo externa alternativa ndo aparece prioritaria-
mente na descri¢ao institucional dos canais, mas nas descrigdes dos videos. Esse resultado
¢ metodologicamente relevante, pois indica que a unidade de analise adequada para cap-

turar estratégias de monetizacdo externa ¢ o video, e ndo apenas o canal.

Cabe destacar que os resultados desta etapa dependem diretamente dos conjuntos de
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dominios e padrdes textuais definidos manualmente para classificacdo das URLs. Para
redes sociais, foram considerados dominios como Facebook, Instagram, Twitter/X, You-
Tube, TikTok, LinkedIn, Telegram, WhatsApp e Discord. Para monetizagao externa, fo-
ram incluidos dominios como PayPal, Patreon, Padrim, Apoia.se, Buy Me a Coftee, Ko-fi,
PicPay, Catarse, Benfeitoria, Substack, Stripe, Mercado Pago e PagSeguro, totalizando
aproximadamente 15 servicos de referéncia. Também foram identificados encurtadores
de URL, como Bitly, TinyURL, t.co, goo.gl, Cutt.ly, Rebrandly, Linktree e outros.

Esses encurtadores foram mantidos como categoria propria, pois podem redirecionar
posteriormente para redes sociais, servigos de monetizagdo ou paginas genéricas. Assim,
os valores apresentados devem ser interpretados como estimativas conservadoras, uma
vez que a resolucdo das URLs encurtadas podera redistribuir parte desses links entre as

demais categorias.

Além dos dominios, foram utilizados padrdes textuais associados a monetizagdo, con-
templando termos em portugués e inglés, como Pix, chave Pix, doagdo, doar, contribua,
financiamento coletivo, donate, donation, support, membership, crowdfunding, bitcoin,
crypto, wallet” e termos similares. Portanto, os numeros apresentados ndo representam
uma medida absoluta, mas uma aproximacao operacional baseada nos critérios definidos

nesta etapa da pesquisa.

Em sintese, a analise realizada indica que a monetiza¢do no YouTube deve ser compre-
endida a partir de sinais observaveis distribuidos em diferentes niveis, sendo a unidade do
video a principal fonte de informagdo para capturar estratégias de monetizagao, especial-
mente no contexto de monetizacao alternativa (off-platform). Os resultados mostram que,
enquanto a descricdo dos canais possui carater predominantemente institucional, a des-
cricao dos videos concentra a maior parte dos mecanismos de conversio, engajamento e
direcionamento externo. Dessa forma, as analises desta tese adotam o video como unidade
central para inferéncia tanto de monetizagao quanto de outras dimensdes analiticas. Adici-
onalmente, o trabalho contempla simultaneamente métricas de monetizagdo on-platform e
off-platform, reconhecendo, contudo, que ambas sdo tratadas como aproximagdes basea-
das em proxies, dado o carater opaco (“caixa preta’) da plataforma e a auséncia de acesso

direto aos dados internos do YouTube.

5.4 Prova de conceito e primeiros testes

Nesta fase, o objetivo ¢ demonstrar a viabilidade pratica do modelo proposto por meio

da implementagdao de uma prova de conceito funcional. Para isso, foi desenvolvido um
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script executavel em ambiente Web, responsavel por integrar e acionar os diversos modu-
los do sistema, incluindo a coleta de dados via API do YouTube, a extragdo de transcricoes,
a analise de toxicidade por meio da Perspective API, a estimativa de monetizagao via Vi-

dIQ e a classificagdo de polarizacdo utilizando modelos de linguagem.

A escolha por um ambiente Web ndo ¢ arbitraria: ela permite observar diretamente o
tempo de resposta do sistema sob condi¢des reais de uso, um aspecto critico na avalia-
cao de usabilidade. Em sistemas interativos, o feedback rapido e continuo ao usuéario ¢
considerado um fator central na percepcao de qualidade da interagdo. Nesse contexto, o
tempo de processamento observado — aproximadamente dois minutos — evidencia uma
limitagdo importante do protdtipo inicial, especialmente em cendrios de uso exploratorio

e interacdo continua.

A Tabela apresenta os resultados obtidos a partir da execugdo do script sobre um
video de natureza politica. Observa-se que o sistema foi capaz de coletar, estruturar e per-
sistir dados referentes ao video, canal e comentarios, além de calcular métricas derivadas
como toxicidade, polarizagdo e monetizacao. Esse resultado demonstra a coeréncia entre
o modelo conceitual proposto e sua implementagdo pratica, validando a integragdo das

diferentes fontes de dados e servigos externos.

Em particular, o alto tempo de processamento estd associado a natureza sequencial
das chamadas a APIs externas — especialmente no célculo de toxicidade — o que reforca
a necessidade de estratégias de otimizagdo, como paralelizagdo, cache e processamento

assincrono.
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Tabela 5.22: Prova de Conceito do SocialDash — Execug¢do do Script PMT ja no formato

de uma pagina Web.
Video
ID YouTube Titulo Publicado em | Views | Likes | Comentarios
LDG8GFqVnKQ | Conhega o maior esquema de corrupgao do planeta | 2022-10-19 80243 | 4040 | 689
Canal
ID YouTube Nome | Criado em | Inscritos | Views Videos
UCvO2BExvkAbGMSTGnEnl Ng | Lula | 2018-06-05 | 1600000 | 517219069 | 4849
Comentarios (Amostra)

ID Usuario Data Texto Likes | Toxicidade
UgyVWSZh... | @IMPERADORIVS | 2023-05-05 | Quem diz ¢ a “alma mais honesta 33 0.0444

do Brasil”...
Ugwg-80p... | @LiphNeo 2022-10-29 | E 0o PETROLAO??? 30 bilhdes... 23 0.3604
UgwUMZT... | @marcos7084 2022-11-28 | Acuse-os do que vc faz... 161 0.0705
UgxPFC... @LucasSantos 2024-04-16 | De acordo com o departamento... 27 0.0153
Ugz5Dt... @]lucianaviana 2022-10-24 | QUEREMOS O VIDEO COM- 266 0.0911

PLETO...

Analise PMT

Palavras | Tox. média | Tox. max | Taxa alta | Categoria | Score | Polo Confianca | VidIQ (USS)
309 0.0897 0.602 0 politica 1 esquerda | 0.95 1

Assim, esta prova de conceito cumpre um papel central na pesquisa: além de validar

tecnicamente o modelo, fornece subsidios empiricos para o refinamento do artefato, ori-

entando as proximas etapas de desenvolvimento e avaliagao.

A Figura|5.2|apresenta o benchmark de processamento das principais etapas do proto-

tipo, evidenciando a distribui¢do temporal entre chamadas as APIs externas e operagdes

internas do sistema. Observa-se que a andlise de toxicidade via Perspective API concentra

aproximadamente 87,88% do tempo total de execucdo. Esse resultado decorre da neces-

sidade de multiplas requisicdes — cerca de 100 chamadas, uma para cada comentério

analisado — enquanto integracdes como YouTube Data API, SearchAPI e modelos de lin-

guagem operam, em geral, com apenas uma requisi¢ao por video. A etapa de persisténcia

foi realizada com sucesso conforme figura|A.4
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Palavras transcript | Toxicidade média | Toxicidade maxima | Taxa alta tox. | Categoria polarizacao | Score polarizacao
309 0.0897 0.602 0 politica 1
URLS externas detectadas

Tempo de processamento por etapa

Etapa Tempo (s) | % do total
YouTube API - video 0.275 0.2%
YouTube API - canal 0.301 0.21%
YouTube API - comentarios 0.482 0.34%
Banco de dados - persisténcia | 0.095 0.07%
YouTube API - videos do canal | 7.466 5.3%
Perspective API - toxicidade 123.714 | 87.88%
SearchAPI - transcrigao 4.138 2.94%
VidIQ - monetizagdo estimada | 0.753 0.53%
Extracdo de URLs externas 0 0%
OpenAl LLM - polarizacio 3.545 2.52%

Total 140.77 100%

Figura 5.2: Benchmark temporal das etapas de processamento da prova de conceito

(PoC) do modelo PMT, evidenciando a distribui¢ao do tempo de execugdo entre cha-

madas externas, integragoes via APIs e operagdes internas do protétipo.

-] Z s S ] L2 LnnLLU Ivwviiuws v moT oy

3 SELECT

4 'VIDEO' COLLATE utf8mb4 general ci AS bloco,

5 'ID DB' COLLATE utf8mb4 general ci AS campo,

6 CAST(v.id AS CHAR) COLLATE utf8mb4 general ci AS valor

7 FROM videos v WHERE v.cod = 'LDG8GFqVnKQ'

8 UNION ALL

9 SELECT

Lo 'VIDEO' COLLATE utf8mb4 general ci,

11 'Titulo' COLLATE utf8mb4 general ci,

tGrid B 4% Filter Rows: ®) Export: g Wrap Cell Content: 12
bloco campo valor
VIDEO ID DB 2831
VIDEO Titulo Conheca o maior esquema de corrupgéo do planeta
CANAL Nome Lula
COMENTARIOS Comentario #739 Usuario: @IMPERADORIVS | Likes: 33 | Data: 2023-05-05 15:35:41 | Texto: Quem diz € a "alm...
COMENTARIOS Comentario #740 Usuario: @LiphNeo | Likes: 23 | Data: 2022-10-29 18:02:35 | Texto: E o PETROLAO!?? 30 bilho...

Usuario: @marcos7084 | Likes: 161 | Data: 2022-11-28 06:10:23 | Texto: Acuse-os do que vc faz...
COMENTARIOS Comentario #741 Chame-os do que vc é...
Conhecereis a verdade e a verdade vos libertara.... !,

COMENTARIOS Comentario #742 Usuario: @LucasSantos-xc7mv | Likes: 27 | Data: 2024-04-16 01:03:17 | Texto: De acordo com ...
COMENTARIOS Comentario #743 Usuario: @lucianaviana8397 | Likes: 266 | Data: 2022-10-24 06:33:55 | Texto: QUEREMOS O V...
COMENTARIOS Comentario #744 Usuario: @sergiovalentini9510 | Likes: 14 | Data: 2023-10-09 18:28:18 | Texto: Acuse a direita a...
COMENTARIOS Comentario #745 Usuario: @GabrielAlves-ti1vc | Likes: 14 | Data: 2023-05-04 11:50:57 | Texto: E o mensaléo foi e...
COMENTARIOS Comentario #746 Usuario: @alexandredelacalle4876 | Likes: 17 | Data: 2022-10-19 15:28:54 | Texto: Essa coisa p...
COMENTARIOS Comentario #747 Usuario: @santosll | Likes: 15 | Data: 2022-10-19 16:13:02 | Texto: E tem investigar as PROPIN...
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Figura 5.3: Validacdo da persisténcia dos dados processados da POC no banco de dados,

preservando o aspecto relacional dos dados.



6. Resultados da Avaliacao

Este capitulo apresenta os resultados da avaliagdao experimental do SocialDash, inclu-
indo andlises quantitativas e qualitativas relacionadas a utilidade analitica, usabilidade e
capacidade investigativa do artefato. Sao discutidos os resultados gerais, analises estatis-
ticas, feedbacks qualitativos, interpretacdes associadas as conjecturas C1-C4, limitagdes

observadas e uma sintese consolidada das evidéncias obtidas durante o experimento.

6.1 Analise estatistica

A analise estatistica foi conduzida a partir das respostas obtidas nas questdes fechadas
do formulario (Q1-Q13), organizadas em blocos correspondentes as conjecturas analiticas
avaliadas e aos aspectos de usabilidade do artefato. Para cada conjunto de questdes foram
calculadas medidas descritivas de tendéncia central e dispersdo, incluindo média, moda,

mediana e desvio padrao.

Os blocos C0—C4 foram utilizados para consolidar estatisticamente as dimensdes rela-
cionadas a aprendizagem conceitual e a investigabilidade das conjecturas propostas nesta
pesquisa. O bloco CO correspondeu a compreensao inicial dos constructos de polarizagao,
monetizacao e toxicidade, enquanto os blocos C1-C4 avaliaram diretamente as relagdes

investigativas entre essas dimensdes no contexto do SocialDash.

Valores reduzidos de desvio padrao foram interpretados como indicativos de maior
convergéncia entre os participantes, enquanto desvios mais elevados sugerem maior va-
riabilidade de percepcdo ou influéncia de fatores operacionais durante a interacdo com o
sistema. Da mesma forma, a predominancia de moda igual a 5 foi utilizada como indica-

dor de elevada frequéncia de avaliagdes positivas entre os respondentes.

A Tabela [6.1] apresenta a consolidacdo estatistica das conjecturas, incluindo medidas

por bloco tematico e interpretacdes exploratorias derivadas das respostas obtidas.

104
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Tabela 6.1: Sintese estatistica das conjecturas avaliadas

Conj. Questio Média Moda Mediana DP  Consol. Sintese

Ql 4,0 5 5 1,33
o Q2 4,2 5 5 1,03 al Avaliagdo positiva da utilidade inicial
Q3 4,1 5 45 1,29 do artefato.
Consolidado 4,1 5 5 1,22
Q4 39 5 4,5 1,60
Reconhecimento de utilidade analitica
Cl Q5 3,9 5 4,5 1,60 3.9 . -
na integra¢ao proposta.
Consolidado 3,9 5 4,5 1,60
Q6 3,8 5 45 1,62
Percepgao favoravel sobre relagdes
C2 Q7 38 5 4,5 1,55 3,8 L L
entre monetizagio e polarizagao.
Consolidado 3,8 5 4,5 1,58
Q8 4,1 5 5 1,45
Avaliagdo positiva das analises entre
C3 Q9 4,0 5 4,5 1,25 4,1 N ..
monetizac¢do e toxicidade.
Consolidado 4,05 5 4,75 1,35
c4 Q10 4,2 5 5 1,23 42 Integragdo tripla percebida como
Consolidado 42 5 5 1,23 ’ contribuigdo relevante.

Do ponto de vista estatistico, os resultados indicam tendéncia predominantemente po-
sitiva em todas as dimensdes analisadas, com médias variando entre 3,8 ¢ 4,2 em uma
escala Likert de cinco pontos. Observa-se predominancia de moda igual a 5 em todas as
conjecturas, sugerindo elevada frequéncia de avaliagdes maximas entre os participantes.
As medianas permaneceram entre 4,5 e 5, indicando concentracao das respostas em niveis

altos de concordancia e percepgdo favoravel do artefato.

Os desvios padrao variaram aproximadamente entre 1,03 e 1,62, revelando dispersao
moderada, porém sem comprometer a tendéncia geral de avaliacdo positiva. Em con-
junto, os resultados sugerem consisténcia estatistica na percep¢ao de utilidade analitica
do SocialDash, especialmente na integragao simultanea entre polarizagdo, monetizacao e
toxicidade, além de evidéncias favoraveis quanto a capacidade do sistema de apoiar com-

preensdo conceitual e investigagcdo exploratoria dos fendmenos analisados.

Além das conjecturas analiticas, realizou-se também uma consolidacdo estatistica es-
pecifica relacionada a usabilidade do artefato, abrangendo clareza de navegacao, facili-

dade de aprendizado e estabilidade operacional percebida pelos participantes.

A Tabela|6.2| apresenta os resultados estatisticos consolidados das questdes de usabi-
lidade (Q11-Q13).
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Tabela 6.2: Sintese estatistica da avaliacao de usabilidade do artefato

Bloco Questio Média Moda Mediana DP  Interpretagio estatistica

Q11 3.8 5 5 1,93 Os resultados indicam percepgio positiva da usabilidade geral
Ux QI2 3,8 5 5 1,93 do sistema, embora acompanhada de maior dispersdo
Q13 3,7 5 5 1,89  estatistica associada a limitagdes operacionais e desempenho
Consolidado 3,77 5 5 1,91  assincrono durante algumas execugdes.

Os resultados relacionados a usabilidade indicam percepgao geral positiva do sistema,
embora acompanhada de maior dispersao estatistica quando comparada as questdes di-
retamente associadas as conjecturas analiticas. Esse comportamento sugere que fatores
operacionais, como tempo de processamento, dependéncia de APIs externas e execugao
assincrona de tarefas, impactaram parcialmente a experiéncia de uso durante algumas in-

teragoes.

Ainda assim, a predominancia de mediana e moda iguais a 5 sugere que, mesmo diante
das limitagdes operacionais observadas, os participantes perceberam o ambiente como

funcionalmente adequado para fins de exploracdo analitica e investigacdo empirica.

6.2 Feedbacks qualitativos

Além das questdes estruturadas em escala Likert, a avaliagdo incorporou mecanis-
mos complementares de coleta qualitativa, compostos tanto pelos feedbacks internos (um
campo textarea em cada pagina do artefato) registrados diretamente no SocialDash quanto

pelas respostas abertas das questoes Q14 e Q15 do formulario externo.

Os feedbacks internos foram coletados durante a execugao das tarefas analiticas as-
sociadas as conjecturas C1-C4, permitindo registrar impressdes contextuais produzidas
no proprio momento de interagdo com o sistema. Essa estratégia possibilitou observar
ndo apenas avaliagdes posteriores dos participantes, mas também aspectos relacionados

ao processo interpretativo desenvolvido durante a utilizagdo efetiva do artefato.

Os feedbacks registrados ao longo das tarefas experimentais, contendo identificador
unico, tarefa associada, timestamp de inicio e dura¢do em segundos, enquanto a Tabela

consolida os principais temas identificados nos comentarios internos do sistema.
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Tabela 6.3: Temas observados nos feedbacks internos do SocialDash

Tema identificado Freq. | Exemplo observado

Inferéncia baseada em titulo/tema 6 Participantes relataram selecionar videos a partir de titulos e tematica percebida.

Inferéncia de posicionamento 5 Usuarios relacionaram canais e conteudos a espectros ideologicos.

politico

Interpretagéo contextual dos 5 Os participantes utilizaram os resultados como apoio inferencial, € ndo como

resultados resposta definitiva.

Expectativa de toxicidade 4 Participantes relataram expectativa prévia de comentarios toxicos ou hostis.

Uso de proxies de engajamento 3 Métricas como inscritos, engajamento e descri¢des foram utilizadas como sinais
analiticos.

Os registros qualitativos indicam que os participantes utilizaram o SocialDash pre-
dominantemente de forma interpretativa e exploratoria, formulando hipoteses a partir de
titulos, tematica dos videos, posicionamento politico percebido, métricas de engajamento,

comportamento discursivo e caracteristicas contextuais dos canais analisados.

Observou-se também que diversos participantes demonstraram compreender parcial-
mente o carater inferencial dos proxies computacionais utilizados pelo sistema, utilizando
os resultados como mecanismos de apoio analitico e ndo como classificagdes automaticas
definitivas. Esse comportamento reforca a proposta metodologica da pesquisa, baseada
em investigabilidade, interpretacao contextual e exploracao de sinais sociotécnicos obser-

vaveis.

De forma complementar, as questdes abertas Q14 e Q15 permitiram identificar per-
cepcoes relacionadas a limitagdes operacionais, melhorias de usabilidade e possibilidades
de expansdo metodolédgica do artefato. As respostas foram agrupadas em categorias qua-

litativas recorrentes, posteriormente consolidadas na Tabela|6.4

As respostas relacionadas a Q14 concentraram-se principalmente em aspectos asso-
ciados ao tempo de processamento, dependéncia de APIs externas, organizagao visual da
interface e necessidade de otimizacdes arquiteturais, como paralelizacao de tarefas e redu-
¢do de gargalos operacionais. Esses resultados sdo coerentes com a natureza experimental

da prova de conceito desenvolvida nesta pesquisa.

Ja os resultados da Q15 evidenciaram interesse dos participantes na ampliacao das
capacidades analiticas do sistema, incluindo inclusdo de novas métricas, maior detalha-
mento temporal, mecanismos de explicabilidade inferencial, exportacdo de resultados e

expansao futura para outras plataformas digitais.
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Tabela 6.4: Sintese qualitativa das questdes abertas Q14 e Q15

Tema identificado Freq.

Interpretacio

Q15

Integragdo das dimensdes PMT 5

Os participantes destacaram positivamente a integracao
simultdnea entre polarizagdo, monetizagdo e toxicidade como

principal diferencial analitico do artefato.

Q14

Ql4

Q15

Complexidade interpretativa 4

Interface e organizagao visual 4

Inclusdo de novas métricas 4

Parte dos respondentes indicou que conceitos relacionados a
polarizagdo, monetizagdo e toxicidade exigem contextualiza-

¢do analitica durante o uso do sistema.

Foram identificadas sugestdes relacionadas a organizagao da
navegacao, posicionamento das abas e melhoria da experién-

cia visual do artefato.

Os respondentes sugeriram expansio do conjunto de métricas,

rankings e indicadores comparativos entre canais e videos.

Ql4

Q15

Q15

Timeout e lentidao 3

Maior detalhamento temporal 3

Explicabilidade dos modelos 3

Os participantes relataram lentiddo operacional, dependéncia
de APIs externas e necessidade de otimizag@o no processa-

mento assincrono das tarefas.

Usuarios demonstraram interesse em analises temporais mais

refinadas e maior granularidade nas visualizagdes.

Os participantes sugeriram maior transparéncia sobre infe-
réncias, proxies computacionais ¢ mecanismos analiticos

utilizados pelo sistema.

Ql4

Q15

Q15

Necessidade de paralelizagdo 2

Expansao para outras plataformas 2

Exportagdo e reprodutibilidade 2

Os feedbacks sugerem otimizagdes relacionadas a execugdo

simultdnea de tarefas e reducdo de gargalos operacionais.

Foi sugerida adaptagao futura do modelo analitico para outras

plataformas digitais e diferentes contextos sociotécnicos.

Foram sugeridas funcionalidades relacionadas a exportagdo
de dados, comparago entre multiplos canais e apoio a repro-

dutibilidade analitica.

Em conjunto, os feedbacks qualitativos refor¢am a percepgao de que o Social/Dash foi

compreendido como ambiente de apoio a formulagdo de hipoteses e interpretacao explo-

ratoria de fendmenos sociotécnicos complexos, € ndo como mecanismo deterministico de

classificacdo automatica.

6.3 Interpretacao por conjectura

A interpretagdo das conjecturas deve ser compreendida a partir da fungdo central do

SocialDash: ndo produzir classificacdes definitivas sobre polarizagdo, monetizagado e to-

xicidade, mas estruturar um ambiente analitico capaz de organizar sinais observaveis e

apoiar processos de investigacao exploratoria conduzidos por pesquisadores humanos.
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Nesse contexto, o artefato foi concebido para favorecer processos graduais de inter-
pretacdo e contextualizacdo dos dados, aproximando-se de abordagens de sensemaking,
nas quais a compreensao emerge da exploragdo iterativa de multiplos sinais analiticos.
Para isso, o sistema incorpora mecanismos visuais e interativos voltados a interpretagao
contextual dos fendmenos observados, incluindo organizacao temporal dos dados, uso de
cores associadas a diferentes entidades analiticas (videos, canais e comentarios) e affor-
dances visuais que facilitam a navegacao entre elementos relacionados do ecossistema

analisado.

Na conjectura C1 (Polarizagao « Toxicidade), os participantes indicaram que o sis-
tema tornou perceptiveis relagdes entre alinhamento ideoldgico, intensidade discursiva e
toxicidade nos comentarios. A combinagdo entre classificagdo tematica, métricas de to-
xicidade e visualizagdes temporais permitiu observar padroes de concentragdo discursiva
e hostilidade em contetidos especificos. Os resultados sugerem suporte exploratorio a
conjectura, especialmente no que se refere a capacidade do artefato de integrar sinais ana-

liticos distintos em uma mesma interface interpretativa.

Na conjectura C2 (Polarizagdo «+» Monetiza¢do), os participantes reconheceram a uti-
lidade analitica dos proxies de monetizagao utilizados pelo sistema, incluindo métricas de
engajamento, URLs externas e indicadores financeiros derivados de plataformas comple-
mentares. Ao mesmo tempo, os resultados evidenciaram compreensao de que tais métricas
possuem natureza inferencial e ndo representam diretamente receita financeira real. Ainda
assim, os participantes perceberam que a integragdo entre indicadores de alcance, engaja-
mento e alinhamento discursivo possibilitou investigar possiveis relagdes entre conteudos

polarizados e dinamicas associadas a economia da atengao.

Na conjectura C3 (Monetizagdo « Toxicidade), os participantes perceberam utilidade
nos mecanismos de analise temporal e nos agrupamentos analiticos empregados pelo arte-
fato para investigar padrdes discursivos associados a monetizacdo. Entretanto, observou-
se maior variabilidade nas respostas e relatos de limitagdes operacionais relacionadas ao
tempo de processamento e dependéncia de tarefas sincronas. Esses fatores impactaram
parcialmente a fluidez da exploragdo analitica, sugerindo que a conjectura apresentou su-
porte exploratdrio moderado, porém sensivel as limitagdes técnicas do ambiente experi-

mental.

Na conjectura C4 (Polarizagdo «++ Monetizagdo < Toxicidade), os resultados indica-
ram a percepcao mais forte de contribuicdo analitica do artefato. Os participantes relata-
ram que a visualizagdo integrada das trés dimensdes ampliou a capacidade interpretativa

do sistema, favorecendo a formulagdo de hipoteses exploratorias sobre dindmicas socio-
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técnicas no YouTube. Elementos como organizacao temporal, cores por entidade analitica
e navegacao entre videos, canais e comentarios foram percebidos como relevantes para

processos de interpretacao contextualizada e identificagdo de padrdes emergentes.

A Tabela [6.5] apresenta uma sintese interpretativa consolidada do suporte observado

para cada conjectura avaliada.

Tabela 6.5: Sintese interpretativa das conjecturas avaliadas

Conj. Suporte Sintese interpretativa

C1 Forte Os participantes perceberam relagdes consistentes entre alinhamento ideolédgico,
intensidade discursiva e toxicidade nos comentarios, especialmente por meio da

integragdo entre métricas analiticas e visualizagdes temporais.

C2 Moderado/Forte Os proxies de monetizagdo foram considerados tteis para investigagdo exploratoria,
embora os participantes tenham reconhecido sua natureza inferencial e dependente

de contextualiza¢do analitica.

C3 Moderado A analise temporal entre monetizacao e toxicidade apresentou utilidade investi-
gativa, porém limitagdes operacionais e dependéncia de processamento sincrono

impactaram parcialmente a experiéncia analitica.

C4 Muito forte A integragdo simultdnea entre polarizagao, monetizagdo e toxicidade foi percebida
como uma das principais contribuigdes do artefato, ampliando a capacidade inter-

pretativa e a formulagdo de hipoteses exploratorias.

Os resultados obtidos também permitem relacionar empiricamente a avaliacao do ar-
tefato as questdes de pesquisa propostas nesta tese. A Tabela sintetiza as principais

evidéncias observadas durante o experimento em relagdao as RQs investigadas.

Tabela 6.6: Relagdo entre resultados da avaliagcdo e questdes de pesquisa

RQ Evidéncias observadas na avaliacio

RQ1 Os participantes conseguiram identificar relagdes entre polarizagdo, toxicidade e monetizagéo a

partir da integracao de dados observaveis e inferiveis no ambiente experimental.

RQ2 Os resultados indicaram que proxies computacionais, APIs externas e métricas inferenciais
foram compreendidos como mecanismos vidveis para operacionalizar dimensdes sociotécnicas

complexas em plataformas digitais.

RQ3 A avaliagdo evidenciou que o artefato foi capaz de integrar coleta, inferéncia e visualizagdo em
uma interface exploratdria considerada util para investigagdo analitica de fendmenos em rede

social.

De maneira complementar, a avaliacdo também permitiu analisar aspectos técnico-
operacionais relacionados ao funcionamento do sistema, capacidade investigativa, suporte
as conjecturas e potencial de escalabilidade analitica do artefato. A Tabela|6.7| consolida

essa visao integrada dos resultados observados durante o experimento.
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Tabela 6.7: Sintese técnico-operacional da avaliagdo do artefato

Aspecto Sintese

Desempenho técnico O sistema apresentou funcionamento considerado adequado para
exploragdo analitica, embora limitagdes relacionadas ao tempo de
processamento e tarefas sincronas tenham sido relatadas em cenarios

especificos.

Capacidade investigativa Os participantes conseguiram utilizar o ambiente para investigar rela-
¢des entre polarizagdo, monetizagdo e toxicidade de forma integrada e

contextualizada.

Suporte as conjecturas As quatro conjecturas receberam suporte exploratorio em diferentes
intensidades, com destaque para a integragido simultanea das dimen-
soes P-M-T.

Escalabilidade analitica O uso de métricas automatizadas, APIs externas e visualizagdes
integradas foi percebido como adequado para exploragdo de grandes

volumes de dados sociotécnicos.

Em conjunto, os resultados sugerem que o SocialDash apresentou capacidade consis-
tente de integrar coleta, inferéncia e visualiza¢do analitica em um ambiente Gnico, apoi-
ando processos de interpretacao contextualizada, formulagdo de hipoteses exploratdrias e

investigabilidade de fendmenos sociotécnicos complexos no contexto do YouTube.

6.4 Limitacoes observadas

Durante a avaliac¢do, ndo foram identificados erros criticos de implementagao capazes
de inviabilizar o uso do sistema. As principais limitacdes observadas estiveram relaci-
onadas ao tempo de processamento, ocorréncia eventual de timeouts e dependéncia de
multiplas integracdes externas utilizadas para coleta, inferéncia e enriquecimento anali-

tico dos dados.

Parte dessas limita¢des decorre diretamente da natureza distribuida das operagdes re-
alizadas pelo SocialDash, que depende da integracao entre APIs externas, mecanismos de
coleta publica de dados, processamento sincrono e servigos de inferéncia automatizada.
Em determinados momentos, variacdes de laténcia, indisponibilidade temporéria de ser-
vicos externos ou limitacdo de requisi¢cdes impactaram parcialmente a fluidez operacional

de algumas tarefas analiticas executadas pelos participantes.

As limitagdes relacionadas ao desempenho também devem ser interpretadas a luz da
natureza experimental do artefato desenvolvido nesta pesquisa. O Social/Dash foi conce-

bido como uma prova de conceito funcional voltada a validagdo metodologica e investiga-
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tiva das conjecturas propostas, € ndo como uma infraestrutura distribuida otimizada para

operagdo continua em larga escala.

Nesse contexto, algumas decisdes arquiteturais priorizaram flexibilidade analitica, in-
tegracao de multiplas fontes de dados e capacidade exploratoria em detrimento de otimi-
zagoOes avangadas de desempenho. Essa escolha permitiu acelerar o processo iterativo de
desenvolvimento e validacao do artefato, favorecendo experimentacdo analitica, investi-

gabilidade e adaptagdo dos fluxos exploratdrios ao longo da pesquisa.

Assim, mecanismos como paralelizagdo extensiva, filas independentes, balanceamento
de carga, cache distribuido, persisténcia intermediaria de resultados e processamento as-

sincrono avancado permanecem como possibilidades de evolugado futura do sistema.

Apesar dessas limitagdes, os resultados indicam que o ambiente experimental apre-
sentou estabilidade suficiente para execugdo das tarefas propostas e coleta das evidéncias
analiticas utilizadas na avaliag¢ao do artefato, mantendo coeréncia com os objetivos explo-

ratorios e metodoldgicos definidos nesta pesquisa.

6.5 Resultados gerais e sintese

De maneira geral, os resultados da avaliagﬁo@ indicam percep¢ao predominantemente
positiva do artefato, tanto em relacdo a sua utilidade analitica quanto a capacidade de
apoiar investigagdes exploratorias envolvendo polarizagdo, monetizagao e toxicidade no
contexto do YouTube. As médias observadas permaneceram proximas ou superiores a
4 na maior parte dos blocos tematicos, enquanto a predominancia de moda igual a 5 ¢
medianas concentradas entre 4,5 e 5 reforcam a tendéncia de elevada concordancia quanto

a relevancia das funcionalidades propostas.

Os maiores niveis de concordancia foram observados nas questdes relacionadas a in-
tegracdo simultanea entre polarizagdo, monetizacdo e toxicidade, sugerindo que os parti-
cipantes perceberam valor analitico especialmente na articulagdo conjunta entre multiplos
sinais observaveis da plataforma. Também foram registradas avaliagdes positivas quanto
a capacidade do sistema de apoiar compreensao conceitual inicial dos fendmenos investi-

gados e estruturar andlises comparativas entre diferentes entidades analiticas.

Por outro lado, os resultados também evidenciaram dispersao moderada em dimen-

soes relacionadas a usabilidade, estabilidade operacional e interpretacao de proxies infe-

23https://docs.google.com/spreadsheets/d/l62BZ_sWr8DCCq2m6GtCthe_
L4AMEyStvoeYyotf-HP3KQ/edit?usp=sharing
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renciais. Os desvios padrio mais elevados sugerem que parte dos participantes encontrou
dificuldades associadas ao tempo de processamento, dependéncia de APIs externas e ne-

cessidade de maior contextualizacao analitica durante o uso do sistema.

As respostas abertas e os feedbacks qualitativos refor¢am que o SocialDash foi com-
preendido predominantemente como ferramenta de apoio interpretativo e inferencial, e
ndo como mecanismo automatico de classifica¢do definitiva. Esse aspecto € particular-
mente relevante do ponto de vista epistemologico, pois evidencia que o artefato foi per-
cebido como instrumento de mediagdo analitica voltado a exploragdo, contextualizacdo e

formulacao de hipoteses sobre fendmenos sociotécnicos complexos.

Os resultados também sugerem niveis distintos de maturidade operacional entre as
dimensdes investigadas. A toxicidade mostrou-se mais diretamente operacionalizavel de-
vido a disponibilidade de métricas continuas mais consolidadas, enquanto polarizagdo e
monetizacdo dependeram mais intensamente de inferéncias contextuais, sinais computa-

cionais indiretos e interpretacdo semantica conduzida pelos participantes.

Em sintese, a avaliacdo indica que o SocialDash apresentou capacidade consistente
de integrar coleta, inferéncia, visualizagdo e interacao analitica em um unico ambiente,
oferecendo suporte a analise contextualizada de sinais digitais associados a polarizacao,
monetizagao e toxicidade. Assim, os resultados obtidos fornecem evidéncias favoraveis a
viabilidade do método integrador proposto e ao potencial investigativo do artefato desen-

volvido nesta pesquisa.



7. Encerramento

7.1 Contribuicao cientifica

A literatura sobre plataformas digitais tem avangado significativamente na analise de
fendmenos como polarizagao, toxicidade e monetizagcao. Consequentemente, tais dimen-
sdes sdo predominantemente investigadas de forma isolada, com abordagens metodolo-
gicas especificas para cada fendomeno, o que pode limitar a compreensao de possiveis in-
terdependéncias entre essas dimensdes no contexto de sistemas sociotécnicos complexos
como o YouTube. Estudos sobre polarizagcao concentram-se em dinamicas de recomen-
dagdo e formagdo de comunidades [8, [33]], enquanto trabalhos sobre toxicidade exploram
principalmente analise textual e comportamental em comentérios [39]. J& a monetizacdo
¢ frequentemente tratada sob a Otica econdmica e algoritmica, focando em métricas de
engajamento e receita [17]. Essa fragmentagao evidencia um gap teérico-metodologico:
a auséncia de um modelo integrado capaz de articular essas dimensdes em uma estrutura

analitica unificada.

Diante desse cenario, esta tese propde como contribuigdo cientifica central o desenvol-
vimento e a valida¢do de um método integrador capaz de operacionalizar e correlacionar,
de forma sistematica, as dimensdes de polarizacdo, toxicidade e monetizacdo em plata-
formas de video inseridas na economia da atencao [5]. O foco da contribui¢ao nao reside
apenas no artefato computacional desenvolvido, mas principalmente na formalizagio de
um processo analitico que utiliza sinais observaveis — como visualizagdes, comentarios,
interacdes e metadados — como proxies para a inferéncia de variaveis latentes interpreta-
veis, permitindo a analise conjunta de fenomenos tradicionalmente investigados de forma

separada.

Essa contribui¢do se desdobra em trés niveis, alinhados as diretrizes da abordagem de
DSR:

114
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* (1) Modelo conceitual: Propde uma estrutura tedrica que articula a relacdo en-
tre engajamento, algoritmos de recomendagdo e dindmicas discursivas, explicando
como a economia da aten¢ao ¢ os mecanismos de visibilidade influenciam simulta-
neamente a monetizacdo e a amplificagcdo de discursos potencialmente polarizados
ou téxicos. Esse modelo responde a lacuna apontada pela literatura sobre a falta de

integracdo entre essas dimensdes.

* (2) Método analitico: Define um pipeline metodoldgico para coleta, processamento
e transformacao de dados provenientes do YouTube (via API e crawling), incorpo-
rando métricas de toxicidade (como a Perspective API) e proxies de monetizagao.
Este método explicita como operacionalizar empiricamente o modelo conceitual,
respondendo a necessidade de reprodutibilidade e sistematizacdo destacada na lite-

ratura.

* (3) Artefato computacional (SocialDash): Implementa o método proposto em uma
aplicacao Web interativa, que permite explorar visualmente correlagdes entre pola-
rizacdo, toxicidade ¢ monetizacdo. O artefato materializa a contribui¢ao metodolo-

gica e possibilita sua aplicagdo por outros pesquisadores.

7.2 Limitacoes da pesquisa

Apesar dos avangos apresentados, esta pesquisa possui limitagdes que devem ser con-

sideradas na interpretacdo dos resultados.

Em primeiro lugar, destaca-se a dependéncia de proxies computacionais para a inferén-
cia de variaveis nao diretamente observaveis, como monetizagao e polarizagao. Embora
essa estratégia seja amplamente utilizada na literatura de auditoria algoritmica e plata-
formas digitais, ela impde limitagdes relacionadas a precisdo e a validade inferencial das

analises realizadas [12]].

Em segundo lugar, existem restri¢des associadas ao acesso a dados internos da plata-
forma, especialmente no que se refere aos mecanismos de recomendacao e a informagdes
financeiras efetivamente utilizadas pelo ecossistema de monetizagdo. Essas limitagdes re-
forgam o carater indireto das analises e evidenciam os desafios estruturais envolvidos na

investigacao de sistemas algoritmicos proprietarios [0, |8, [12].

Do ponto de vista técnico, o sistema foi implementado em um ambiente com recursos
limitados, o que exigiu a adocdo de estratégias de amostragem e reducdo do volume de

dados processados. Como resultado, as analises realizadas devem ser interpretadas como
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aproximagdes exploratorias, € ndo como representacdes completas do comportamento da

plataforma.

Por fim, a natureza exploratdria do artefato implica que os resultados obtidos nao de-
vem ser interpretados como evidéncias causais, mas como indicios empiricos que podem

orientar investigacdes futuras.

7.3 Trabalhos futuros

Os resultados desta pesquisa abrem diversas possibilidades para investigacdes futuras,

tanto no plano metodoldgico quanto no desenvolvimento do artefato.

No que se refere ao modelo analitico, futuras pesquisas podem explorar a incorporagao
de novas dimensoes, como desinformacao, credibilidade ¢ dinamica de recomendagao,

ampliando o escopo do modelo proposto.

Em termos de operacionalizacdo, ha potencial para o uso de técnicas mais avancadas de
processamento de linguagem natural, incluindo modelos de linguagem de grande escala,

para aprimorar a inferéncia de polarizacdo e a analise de conteudo.

Do ponto de vista técnico, melhorias na infraestrutura podem permitir o processamento
de volumes maiores de dados, reduzindo as limita¢des atuais relacionadas a amostragem
e desempenho. Adicionalmente, a implementacdo de mecanismos de armazenamento e

reuso de dados pode aumentar a eficiéncia do sistema.

Outra linha promissora ¢ a ampliagdo do conjunto de widgets analiticos, incluindo
novas formas de visualizagdo e analise, bem como a integracao com outras fontes de dados,

como redes sociais e plataformas externas.

Por fim, destaca-se o potencial do artefato como ferramenta de apoio a pesquisa em-
pirica. A disponibilizagao publica do sistema e dos dados utilizados pode contribuir para
a replicabilidade dos estudos e para o avango do campo, em consondncia com principios

de ciéncia aberta.

7.4 Consideracoes finais

Esta tese apresentou uma abordagem integrada para analise de polarizagao, toxicidade

e monetizagdo em plataformas digitais, combinando modelagem conceitual, inferéncia
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analitica e desenvolvimento de artefato.

A principal contribui¢ao reside na proposi¢ao de um modelo que articula essas dimen-
soes de forma interdependente, bem como na sua operacionaliza¢dao por meio do sistema
SocialDash. Ao integrar coleta de dados, processamento analitico e visualizagdo inte-
rativa, o artefato permite reduzir o custo cognitivo da analise e apoiar a construgao de

conhecimento em ambientes complexos.

Assim, a pesquisa contribui tanto para o avango tedrico quanto para o desenvolvimento
de ferramentas praticas, evidenciando o potencial de DSR como abordagem para investi-

gacdo de fendmenos sociotécnicos contemporaneos.
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A. Apéndice

A.1 Diagramas do artefato

Esta subsecao apresenta diagramas estruturais e comportamentais do Socia/Dash, com
0 objetivo de complementar a descrigdo conceitual e metodologica do artefato. Os mode-
los ilustram os principais componentes do sistema, os fluxos operacionais e a integragao

entre coleta de dados, inferéncia analitica e visualizagdo.

Os diagramas concentram-se na instanciagdo computacional do artefato, evidenciando
a articulacao entre servicos externos, modulos internos ¢ mecanismos utilizados nas tarefas

investigativas relacionadas a polarizacdo, monetizacao e toxicidade.

A Figura apresenta o diagrama de caso de uso do sistema. A partir de URLSs,
videos, canais ou consultas textuais, o SocialDash realiza coleta de dados, obtencao de
transcricoes, estimativas de monetizacdo, analise de toxicidade e inferéncia discursiva,

retornando visualizagdes analiticas integradas.

DashTube

Estlmar
monetlzagao

Anallsar Vlsuallzar

X toxlcldade pMT
1 Inserir query ou URL Coletar dados
(video ou canal) YouTube
Pesquisador
a OthF Classmcar

transcrlgao polarlzagao

Comparar
P-T, P-M, M-T, P-M-T

Figura A.1: Diagrama de caso de uso do SocialDash para analise PMT.

A Figura apresenta o diagrama de classes simplificado do Social/Dash. O modelo
organiza entidades persistentes — como usuarios, buscas, canais, videos € comentarios —
juntamente com componentes responsaveis por coleta, processamento e inferéncia anali-

tica.
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A separacdo entre persisténcia de dados e ldgica de andlise contribui para a modu-
laridade da implementacao, permitindo integrar diferentes servigos externos, rotinas de

processamento € mecanismos analiticos ao fluxo operacional do artefato.

Models\
©User
id
name
email
© Busca ©YoutubeApiSerV|ce
id ©TranscriptService = ©Perspective5ervice © VidlgService
tarefa_id getVideo()
q - getTranscript() gzzgzﬁ‘n:?r:zs() analyzeComment() getMonthlyAvgUsd()
created at getBucketVideos()
© Canal Analyzers)\
id PMTAnalyzer _—
mutube_ld ©Po|anzationAnalyzer ©Toxici(yAna|yzer © @MonetizationAnalyzer
itle
description = fun() -
e TS classify() analyzeComments() buildPayload() estimate()
e classifyWithLLM()
videos_count
(© video
id
youtube_id
canal_id
title
description
tags
category_id
published_at
views
likes
comments_count
duration
© Polarizacao o~
d ©Comentano © Monet
video_id id id
dimension video_id e
predicted_label username L video id
confidence text e
is_ambiguous like_count ;ggﬁ?ftﬁﬂ&gz%{usa
sentiment_valence published_at TR (v GrrElS
sentiment_intensity toxicity y_text_sig
evidence

Figura A.2: Diagrama de classes simplificado do SocialDash.

A Figura[A.3]apresenta o ciclo de estados do SocialDash durante a execugio das ana-
lises. O fluxo inicia a partir de entradas fornecidas pelo pesquisador, como URLs, videos,
canais ou consultas textuais, evoluindo para estados relacionados a coleta de dados, trans-

cricao, analise de toxicidade, estimacao de monetizagado e inferéncia de polarizagao.

O modelo também prevé estados parciais e situagdes de falha associadas a dependén-
cias externas, permitindo a geragao de dashboards incompletos, porém ainda informativos

para fins exploratorios.
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Figura A.3: Diagrama de estados do fluxo de analise PMT no SocialDash.

A Figura |A.4] apresenta a sequéncia operacional do SocialDash. O fluxo descreve a
interacdo entre interface, modulos de coleta, mecanismos de processamento e visualizagao

analitica.

O diagrama evidencia a ordem das operagdes de aquisi¢ao de dados, obtengao de trans-
cri¢des e comentarios, execucao das analises e retorno dos resultados integrados ao usué-

rio.



APENDICE A. APENDICE 128
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Figura A.4: Diagrama de sequéncia da analise P-M-T no SocialDash.

A modelagem do SocialDash utiliza chaves primarias, chaves estrangeiras e restrigoes
de unicidade para preservacao da integridade relacional e prevencao de duplicidades. Os
registros também incorporam marcacao temporal (timestamp) ¢ campos normalizados,

como slug, visando padronizagdo textual e rastreabilidade das coletas.

Os tipos de dados foram definidos conforme a natureza das informagdes persistidas,
incluindo estruturas textuais extensas, dados semiestruturados e métricas numéricas con-

tinuas.

A Figura apresenta 0 modelo entidade-relacionamento simplificado da base de
dados, organizado em torno das entidades de buscas, canais, videos, comentarios, registros

historicos ¢ sinais de monetizagao.

Essa estrutura ¢ complementada por tabelas auxiliares relacionadas a monetizagdo e
historico temporal de canais. Embora parte das analises possa ser executada em memoria,
a persisténcia relacional permite auditoria, reprocessamento e rastreabilidade dos dados

coletados.
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buscas canals videos
PK: id PK: id PK: id
UK: (slug, tarefa_id) LN UK: (youtube_id, tarefa_id) LN UK: (cod, canal_id, tarefa_id)
q, slug youtube_id, nome, slug, handle cod, nome, slug, dt
FK: tarefa_id FK: busca_id, tarefa_id FK: busca_id, canal_id, tarefa_id
1 1:1 LN
h e ~
arxivs monets comentarios
PK: id PK: id PK: id
UK: (canal_id, ts) UK: (canal_id, dt) UK: (cod, tarefa_id, video_id)
views, subscribers, ts vlr, dt, obs username, texto, dt, tox
FK: canal_id, tarefa_id FK: canal_id, tarefa_id FK: video_id, tarefa_id

Figura A.5: Esquema entidade-relacionamento simplificado da base de dados do Social-
Dash.

A escolha dos tipos de dados seguiu critérios de adequacdo semantica e operacional.
Campos textuais, métricas numeéricas, estruturas flexiveis e registros temporais foram mo-

delados conforme sua fung¢ao analitica e requisitos de processamento.

A Tabela[A.T|apresenta a estrutura relacional simplificada da base de dados, incluindo
tipos, tamanhos, restri¢des e justificativas associadas aos principais campos utilizados pelo
SocialDash.

Em sintese, a modelagem relacional do SocialDash busca representar os principais
elementos analiticos associados ao ecossistema do YouTube, incorporando mecanismos

de integridade, rastreabilidade e extensibilidade.

O uso de chaves relacionais, restrigdes de unicidade e campos normalizados contribui
para evitar duplicidades e facilitar o reprocessamento dos dados coletados. Além disso,
estruturas auxiliares relacionadas a historico temporal e monetizagao permitiram explorar
limitagdes operacionais ¢ desafios metodologicos associados a coleta em plataformas ex-

ternas.
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Tabela A.1: Estrutura relacional principal da base de dados do SocialDash

Tabela Campo Tipo Chave Tamanho Justificativa

buscas id bigint PK 8 bytes Identificador interno da busca

buscas q string - 255 Armazena a query original digitada pelo pesquisador
buscas slug string UK comp. 255 Normalizagdo textual para rotas, filtros e unicidade contextual
buscas tarefa_id bigint FK 8 bytes Vincula a busca a coleta/tarefa executada

canals id bigint PK 8 bytes Identificador interno do canal

canals youtube_id string UK comp. 255 Identificador externo do canal no YouTube

canals nome string - 255 Nome visivel do canal

canals slug string - 255 Recurso normalizado para rota e indexagdo

canals handle string - 255 Identificador publico do canal (@handle)

canals desc text - longo Descrigdo textual do canal

canals keywords json - variavel Estrutura flexivel para palavras-chave e metadados
canals inscritos biglnteger - 8 bytes Escala elevada justifica tipo numérico amplo
canals views bigInteger - 8 bytes Total de visualizagdes do canal

canals dt date - 3 bytes Data relevante para analise temporal

canals local string - 255 Pais/localizagdo do canal

canals categ string - 255 Categoria do canal

canals videos biglnteger - 8 bytes Numero total de videos

canals busca_id bigint FK 8 bytes Relaciona canal a busca que o recuperou

canals tarefa_id bigint FK 8 bytes Contextualiza a coleta

videos id bigint PK 8 bytes Identificador interno do video

videos cod string UK comp. 255 Identificador externo do video; recomendavel renomear para youtube_id
videos nome string - 255 Titulo curto do video

videos slug string - 255 Recurso normalizado para rota e indexagéo

videos desc text - longo Descrigdo textual do video

videos caption text - longo Campo de apoio para transcrigdo/legenda

videos hashtags json - variavel Armazena hashtags com flexibilidade estrutural
videos duration unsignedInteger - 4 bytes Duragdo em segundos para célculo e comparagio
videos categ_id unsignedInteger - 4 bytes Categoria numérica do YouTube

videos lang string - 255 Idioma do contetdo, relevante para NLP

videos dt datetime - 8 bytes Data/hora de publicagdo ou coleta

videos nlpl / nlp2 float - 4 bytes Scores analiticos; recomendavel renomear semanticamente
videos gpt text - longo Saida textual/classificatoria de LLM

videos busca_id/canal_id bigint FK 8 bytes Mantém o contexto hierarquico do video
comentarios id bigint PK 8 bytes Identificador interno do comentario

comentarios cod string UK comp. 255 Numero total de comentarios

comentarios username string - 255 Autor do comentério; pode ser anonimizavel
comentarios texto text - longo Unidade discursiva principal de analise
comentarios likes / dislikes unsignedInteger - 4 bytes Meétricas de reagdo da audiéncia

comentarios dt timestamp - 4 bytes Temporalidade explicita da interagao

comentarios tox float - 4 bytes Score continuo de toxicidade

comentarios video_id / tarefa_id bigint FK 8 bytes Vinculo com video e coleta

monets id bigint PK 8 bytes Identificador do registro de monetizagao

monets vir unsignedInteger - 4 bytes Proxy de valor monetario agregado ou estimado
monets dt datetime UK comp. 8 bytes Marca temporal do proxy por canal

monets obs text - longo Observagdes contextuais sobre monetizagdo
monets canal_id / tarefa_id bigint FK 8 bytes Relaciona monetizagdo ao canal e a coleta

arxivs id bigint PK 8 bytes Identificador interno da série historica experimental
arxivs ts datetime UK comp. 8 bytes Timestamp da observagdo historica

arxivs url string - 255 URL observada no Web Archive

arxivs obs text - longo Observagdes da coleta arquivistica

arxivs canal _id / tarefa_id bigint FK 8 bytes Relagao com canal e coleta

A.1.1 Diagrama de fluxo de dados

A Figura apresenta o fluxo geral de funcionamento do SocialDash. O processo é

orientado por conjecturas analiticas relacionadas a polarizacdo, monetizacao e toxicidade,

permitindo diferentes perspectivas de investigacao sobre o ecossistema do YouTube.

O fluxo inicia com a entrada de consultas, URLs ou IDs de videos e canais, seguida

pelas etapas de coleta, hidratagdo e processamento dos dados. A partir dessas informacoes,
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o sistema aciona modulos externos de analise, realiza inferéncias analiticas e armazena

snapshots para fins de rastreabilidade e reprocessamento.

Por fim, os resultados sdo apresentados em dashboards, graficos e widgets analiticos,

integrando sinais discursivos, métricas de engajamento, monetizacao e toxicidade em uma

interface exploratoria unificada.
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O diagrama de fluxo de dados apresentado anteriormente representa uma abstracao
conceitual do funcionamento do artefato, descrevendo os principais fluxos de entrada,

processamento, integragdo externa, persisténcia e visualizacao de dados.

A implementagdo pratica dessa arquitetura materializa-se no Social/Dash, desenvol-
vido como instanciacdo computacional do artefato proposto. Nesse contexto, o DFD re-
presenta o modelo logico e operacional da solugdo, enquanto o SocialDash corresponde
a sua realizacdo concreta, integrando médulos de coleta, armazenamento, processamento

analitico e visualizac¢ao exploratoria.

A.2 Tecnologias de implementacio

A selecdo das tecnologias foi orientada pelos requisitos do artefato, incluindo integra-
¢ao de multiplas fontes de dados, automacao de coleta, persisténcia de dados heterogéneos
e suporte a visualiza¢des interativas. A Tabela[A.2]apresenta o ambiente tecnologico ado-

tado e as justificativas funcionais de cada componente.

E importante destacar que essas escolhas constituem decisdes de engenharia do arte-

fato, e ndo prescri¢oes diretas da literatura.

A aplicagao foi desenvolvida em PHP 8.3, responsavel pela logica de processamento,
integragao com APIs e geracao de saidas em HTML e JSON. Sobre essa base, foi utilizado o
Laravel 12, estruturado em arquitetura MVC, responsavel pela organizagdo da aplicacao,

prototipagdo, autenticagdo, seguranga e gerenciamento de rotas.

A persisténcia dos dados foi realizada em MySQL 8.0, adequado & modelagem relaci-
onal das entidades (buscas, canais, videos ¢ comentarios). O ambiente de execugao utiliza
Linux Ubuntu 24.04, permitindo controle direto via shell e maior flexibilidade operaci-

onal.

Na camada de interface, foi adotado o Tailwind CSS 4, responsavel pela estilizagdo

da aplicagdo, ¢ a biblioteca Chart.js, utilizada na constru¢do de visualizagdes interativas.

O gerenciamento de dependéncias foi realizado com Composer 2.4, possibilitando a
integragdo de bibliotecas externas, incluindo ferramentas de automacao de navegacao e

acesso a conteudos Web.

O sistema integra multiplas APIs externas, como Perspective API (toxicidade), Go-
ogle NLP (anélise textual), OpenAl (inferéncia via LLM) e Gotlt (NLP em portugués -

durante o desenvolvimento da tese foi descontinuada) e TranscriptAPI. As credenciais
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sdo armazenadas no arquivo . env, garantindo seguranca e separagao entre codigo e con-

figuragao.

O codigo-fonte estd disponivel em https://github.com/1ga37/dr2.git,e

o sistema encontra-se implantado em www . tesedoutorado.com.br.

Em sintese, o ambiente adotado atende aos requisitos de modularidade, integracao e

visualizagdo necessarios ao artefato e esta sumarizado na Tabela[A.2]

Tabela A.2: Requisitos de ambiente e tecnologias utilizadas no SocialDash

Camada Tecnologia Versao | Fungio no artefato

Linguagem de programagao PHP 8.3 Camada principal de aplicagdo; integragdo com
APIs, processamento no servidor, geragdo de saidas
HTML/JSON

Framework Web Laravel 12 Estrutura MVC, prototipagao, rotas, autenticacao,
seguranga, sessdes, validagdo, organizagdo modular

Banco de dados MySQL 8.0 Persisténcia relacional de queries, canais, videos,
comentarios, snapshots e variaveis derivadas

Sistema operacional Ubuntu Linux 24.04 Ambiente de execugdo do servidor, automagao, controle
via shell, integragdo com dependéncias externas

Estiliza¢do Tailwind CSS 4 Estilo visual de paginas, tabelas, textos e componentes
de interface

Biblioteca de graficos Chart.js - Construgdo de graficos interativos e amigaveis para
analise exploratdria

Gerenciador de dependéncias | Composer 2.4 Instalagdo e gerenciamento de pacotes PHP externos

API de toxicidade Perspective API - Calculo de escores probabilisticos de toxicidade em
comentarios

API de NLP Google NLP - Processamento de linguagem natural e analise textual

APl de LLM OpenAl API - Classificagdo contextual, inferéncia textual e apoio
analitico

API de NLP em portugués Gotlt - Apoio a analise textual com foco em contetido em
portugués

Configuragao sensivel Arquivo .env (Laravel) | — Armazenamento de chaves de API, senhas e variaveis
de ambiente

Versionamento GitHub - Repositorio do codigo-fonte: https:/ /-
github.com/1lga37/dr2.git

Hospedagem provisoria X - Ambiente de nuvem com acesso ao servidor Linux e
implantag@o da instdncia tesedoutorado.com.br

A.3 Resumo das principais funcoes do backend do artefato

A.3.1 Conjectura — polarizacio e toxicidade

A conjectura C1 foi implementada no SocialDash por meio do Widget 1 — Toxicidade
da Audiéncia, desenvolvido em Laravel, Livewire e Blade. O fluxo inicia com a sele¢ao

de videos via queries, URLs ou IDs especificos do YouTube.
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Ap6s a selecdo, a fungdo avaliarVideos () coordena o pipeline de coleta e ana-
lise. Os comentdrios sdo obtidos pela YouTube Data API, principalmente via endpoint
commentThreads, utilizando a fun¢do getCommentsByBucketsRelevance ()

para distribuicdo temporal dos comentarios em buckets.

A analise de toxicidade utiliza a Perspective API, responsavel pela geracao de escores
continuos de toxicidade. Esses valores sdo agregados por fungdes internas, como tox-—
Media (), produzindo métricas comparativas entre videos e séries temporais de evolugao

discursiva.

Os resultados s3o apresentados em tabelas e graficos interativos desenvolvidos com
Chart.js, integrando métricas de toxicidade, evolug¢ao temporal e classificagdes ideologi-

cas inferidas a partir do contetido analisado.

A implementagao também incorpora mecanismos de amostragem e limitagdo de pro-
cessamento, visando reduzir custos computacionais e dependéncias externas durante a

execugao das analises.

{ Query / URL H YouTube API ]—»{ Perspective API}

Processamento Graficos e
Temporal e Métricas Visualizagdes

Figura A.7: Fluxo simplificado de processamento da conjectura C1 no SocialDash.

Inferéncia de

Polarizagao

A.3.2 Conjectura — monetizaciio e toxicidade

A conjectura C3 foi implementada na Tarefa 2 do SocialDash, integrando métricas de
toxicidade e proxies de monetizagdo em andlises comparativas entre canais do YouTube.
O fluxo inicia com a sele¢do de canais via query, URL ou ID, utilizando os componentes

Tarefa2.phpe tarefa2.blade.php.

A funcdo avaliarMonetizacaoToxicidade () coordena o pipeline analitico,

organizando os canais em unidades comparaveis. Os videos sdo coletados pela fungao
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getAllvideos (), hidratados com metadados adicionais e distribuidos em janelas tem-

porais por meio de pmt bucket periods ().

A analise por bucket é executada pela fungdo pmt analisar bucket mt (),res-
ponsavel pelo calculo de métricas de toxicidade derivadas da Perspective API e pela inte-
gragao de sinais estimados de monetizagdo. Entre os indicadores utilizados estao toxici-
dade média, toxicidade méxima, taxa de alta toxicidade, estimativas do VidIQ e quantidade

de URLs externas associadas ao canal.

Os resultados sdo consolidados em estruturas comparativas exibidas na interface do
sistema, permitindo observar relagdes temporais entre discurso, engajamento € monetiza-
¢do. A implementacao também utiliza mecanismos de amostragem e limitacdo de coleta,
reduzindo custos computacionais e dependéncias externas durante a execucao das anali-

SES.
Canais Coleta de videos Buckets temporais
selecionados getAllvideos () pmt bucket periods ()

Toxicidade

Monetizagio
VidIQ e URLs

Analise por bucket
média, maxima .
pmt analisar bucket mt ()

e alta tox. externas

Interface

comparativa

SmtResult

Figura A.8: Fluxo simplificado de processamento da conjectura C3 no SocialDash.

A.3.3 Conjectura — polarizacio e monetizacio

A conjectura C2 foi implementada na Tarefa 3 do SocialDash, voltada a analise inte-
grada entre polarizagdo discursiva e sinais estimados de monetizagdo em canais do You-
Tube. O fluxo inicia com a sele¢do de canais por query, URL ou ID, utilizando os com-

ponentes Tarefa3.php e tarefa3.blade.php.

Apos a validacdo da selecdo, cada canal ¢ tratado como unidade analitica. O sistema
coleta videos, organiza os conteudos em buckets temporais € processa sinais textuais as-

sociados a titulos, descrigdes, transcri¢des e tags.

A monetizacdo é operacionalizada por indicadores aproximados, como estimativas do
VidIQ, quantidade de URLSs externas e média de URLs por video. A polarizagao ¢ inferida

a partir de sinais textuais e classificagdes discursivas, apoiadas por rankings lexicais e
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nuvens de palavras.

Os resultados sdo apresentados em cartdes comparativos por canal, combinando in-
dicadores temporais, sinais econdmicos e estruturas textuais exploratorias. As nuvens de
palavras atuam como apoio interpretativo, permitindo identificar temas recorrentes sem

substituir analises semanticas mais aprofundadas.

Canal Coleta de Buckets
selecionado videos temporais
Titulos VidIQ +
Descrigoes Inferéncia de URLSs externas
Tags polarizagao

Wordcloud
e ranking

Figura A.9: Fluxo simplificado de processamento da conjectura C2 no SocialDash.

A.3.4 Conjectura — integracio entre polarizacio, toxicidade e monetizacio

A conjectura C4 foi implementada no Widget 4 do SocialDash, integrando em uma
Unica rotina analitica sinais de polarizagao, toxicidade e monetizagdo. O fluxo inicia com
a selecdo de videos por guery, URL ou ID, utilizando os componentes Tarefa4 . php e
tarefad.blade.php.

A funcdo avaliarVideos () coordena o pipeline principal, persistindo buscas, ca-
nais e videos selecionados, além de executar as rotinas de toxicidade, monetizacao e infe-
réncia ideoldgica. Para viabilidade computacional, a implementagdo limita inicialmente

a analise a pequenos conjuntos de videos.

A toxicidade ¢ calculada a partir de comentarios coletados pela YouTube Data API
via commentThreads, utilizando fungdes de amostragem temporal em buckets. Os
comentarios recebem escores continuos da Perspective API, posteriormente agregados em

métricas comparativas e séries temporais renderizadas com Chart.js.

A monetizagao ¢ operacionalizada por proxies inferenciais, principalmente estimativas
do VidIQ e extragdo de URLs externas presentes nas descri¢cdes dos videos. J4 a polariza-
¢ao ¢ inferida por modelos de linguagem a partir de titulos, descri¢des e tags dos videos

analisados.
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Os resultados sdo integrados em uma estrutura tinica de visualizag¢ao, permitindo ob-
servar associagdes entre discurso, toxicidade e sinais econdmicos em videos selecionados.
A proposta possui carater exploratorio, nao buscando estabelecer causalidade direta entre

as dimensodes analisadas.

Videos Persisténcia
marcados Busca—Canal Vldeo
Comentarios Polarizagdo
+ Toxicidade Monetizagdo por query
por canal

Resultado inte grado
pmtTemaResult

Figura A.10: Fluxo simplificado de processamento do Widget 4 no SocialDash.

A.4 Prompts utilizados

Listing A.1: Prompt utilizado para classificacdo discursiva dos videos

"videoId”: "-wtrejN7MFw”,
"labs”: [
"base”
1,
”labs key”: ”base”,
"seed _name”: ”“Padre Paulo Ricardo”,
"expected label”: “cristao”,
"videoTitle”: ”“Homilia Didria.298: Sexta-feira da 19.% Semana do Tempo Comum (P) - O

Evangelho da familia”,
"prompt”: ”“Vocé é um classificador académico de orientacdo discursiva em videos do
YouTube.\n\n

Listing A.2: Prompt estruturado utilizado nos experimentos

"videoId”: "-wtrejN7MFw”,
"labs”: [
"base”
1,
”labs key”: ”base”,
"seed name”: ”Padre Paulo Ricardo”,
"expected label”: “cristao”,
"videoTitle”: ”"Homilia Didria.298: Sexta-feira da 19.% Semana do Tempo Comum (P) - O

Evangelho da familia”,
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"prompt”: ”“Vocé é um classificador académico de orientacdo discursiva em videos do
YouTube.\n\n

A dimensdo analitica esperada é: religiao\n\n

Configuracdo de dados usada neste teste: base\n\n

Classifique o VIDEO, ndo o canal, apenas entre estas opg¢des:\n

cristao, afro-brasileiro, islamico, ateu-secular, indefinido\n\n

REGRAS METODOLOGICAS\N == oo \n\n
Use exclusivamente os dados fornecidos.\n
Ndo utilize conhecimento externo sobre o canal, o criador ou o veiculo.\n
N&do utilize o rdétulo esperado do benchmark.\n

1
2
3
4. Classifique o enquadramento discursivo do video, ndo apenas o tema.\n
5. Nao classifique com base na reputagdo geral do canal.\n

6

A categoria do YouTube é apenas informacdo auxiliar, nunca decisiva.\n\n

HIERARQUIA DE EVIDENCIA\n = = ——— - \n\n
Priorize nesta ordem:\n\n

1. Transcrigdo do video, quando disponivel.\n

2. Descricdo do video, quando disponivel.\n

3. Titulo do video.\n

4. Tags, hashtags e categoria, quando disponivel.\n\n

Se houver conflito entre titulo\/descricdo e transcricdo, a transcrigdo deve
prevalecer.\n\n = = —-—mmmmmmmmmmm \n

REGRAS DE DECISAO\Nn = = ———mmmmmmmmm e \n\n

- Classifique apenas se houver evidéncia discursiva explicita.\n

- Se o conteudo for apenas informativo, descritivo, histdrico, jornalistico ou
neutro, use \”indefinido\”.\n

- Se houver sinais conflitantes, escolha um polo apenas quando houver predomindncia
clara.\n

- Se os sinais forem equilibrados ou insuficientes, use \”indefinido\”.\n

- N&o infira intengdo ideoldgica implicita sem evidéncia textual.\n

- Ndo confunda critica, descricdo histdérica ou discussdo académica com

posicionamento polarizado.\n\n = = —----m---ooo———oo—oooo—— o \n
DEFINIGCOES ANALITICAS PARA CIENCIA\n ~ ——-——mm oo \
n\n

Quando a dimensdo for \”ciencia\”:\n\n

- \”cientifico\”: contetdo alinhado com evidéncias, consenso cientifico, método
cientifico, explicacdo educacional ou andlise académica.\n

- \”anti-ciencial\”: contetdo que rejeita, desacredita ou nega consenso cientifico
sem base robusta.\n

- \”conspiratorio\”: contetdo que sustenta narrativa conspiratéria, causalidade
oculta, agentes secretos, manipulacédo deliberada ou explicacgdo alternativa néo
verificavel.\n

- \”indefinido\”: conteudo descritivo, histdérico, jornalistico, cultural ou sem
posicdo clara sobre ciéncia\/conspiracédo.\n\n

Importante:\n - S6 use \”conspiratorio\” se o video defender ou promover uma

narrativa conspiratdéria como explicagdo central.\n\n

Quando a dimensdo for \”political\”:\n\n

- \”esquerda\”: enquadramento favoravel a pautas progressistas, redistributivas,
trabalhistas, igualitarias, criticas ao conservadorismo ou a direita.\n

- \”direita\”: enquadramento favordvel a pautas conservadoras, liberais,
nacionalistas, religiosas conservadoras, anticomunistas, antipetistas ou criticas a

esquerda.\n
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- \”centro\”: enquadramento moderado, institucional, tecnocrédtico ou sem polarizacdo
clara.\n

- \”indefinido\”: contetdo factual ou jornalistico sem posig¢do dominante clara.\n\n

Quando a dimensdo for \”religiao\”:\n\n

- \”cristao\”: enquadramento associado a doutrina, pratica, defesa ou visdo crista.\
n

- \”afro-brasileiro\”: enquadramento associado a religides de matriz africana ou
afro-brasileira.\n

- \”islamico\”: enquadramento associado ao Isld, cultura islé&mica ou préatica

muculmana.\n

- \”ateu-secular\”: enquadramento critico & religido, secularista, ateista ou laico

.A\n

- \”indefinido\”: contetdo religioso descritivo, histérico ou sem posigdo clara.\n\n
——————————————————————————————————————— \n

AMBIGUIDADE\N === ———mm—mm—m e \n\n

Use is_ambiguous = true quando:\n\n

- houver sinais mistos relevantes;\n
- houver evidéncia insuficiente;\n
- o video tratar do tema sem assumir posicdo clara;\n

- titulo, descrigdo e transcrigdo apontarem em direcdes diferentes.\n\n

Use is ambiguous = false quando houver evidéncia consistente para a classificacéo
escolhida.\n\n = —------------o—————— o \n
EVIDENCIA OBRIGATORIA\N ~ ———————m—m—m oo \n\n

No campo evidence:\n\n

- liste 1 ou 2 evidéncias curtas;\n

- use trechos literais ou quase literais dos dados fornecidos;\n

- ndo invente evidéncia;\n - ndo use conhecimento externo;\n

- se ndo houver evidéncia suficiente, explique isso no short reason.\n\n

INTERPRETACAO DOS CAMPOS\N = — o m oo \n\n
confidence:\n

- 0.80 a 1.00 = evidéncia clara e consistente.\n

- 0.60 a 0.79 = evidéncia moderada.\n

- abaixo de 0.60 = baixa seguranca.\n\n\n

sentiment_hint.valence:\n

- \”positivo\” quando o tom predominante for favoravel, celebratdério ou afirmativo.\
n

- \”negativo\” quando o tom predominante for critico, hostil, alarmista ou
acusatoério.\n

- \”neutro\” quando o tom for informativo\/descritivo.\n

- \”indefinido\” quando ndo houver evidéncia suficiente.\n\n

sentiment hint.emotional intensity:\n

- 0.00 a 0.20 = baixa carga emocional.\n

- 0.21 a 0.50 = carga emocional leve.\n

- 0.51 a 0.75 = carga emocional moderada.\n

- 0.76 a 1.00 = carga emocional alta.\n\n
——————————————————————————————————————— \n

DADOS DISPONIVEIS\n = = @ =—mmmmmmmmmmmmm e \n\n
[BASE]\nTitulo do video: Homilia Didria.298: Sexta-feira da 19.® Semana do Tempo
Comum (P) - O Evangelho da familia\nIdioma esperado: BR\n\n
——————————————————————————————————————— \n

FORMATO DE RESPOSTA\N == ————mmm oo \n\n

Responda exclusivamente em JSON valido, sem markdown, sem comentdrios e sem texto
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fora do JSON:\n\n {\n

\”dimension\”: \”religiao\”,\n \”predicted label\”: \”\”,\n \”
confidence\”: 0.0,\n \”is_ambiguous\”: false,\n

\”evidence\”: [],\n \”short_reason\”: \”\”,\n \”sentiment hint\”: {\n
\”valence\”: \”positivo|neutrol|negativo|indefinido\”,\n \”

emotional intensity\”: 0.0\n }\n

}”7

“created at”: ”2026-04-28 23:23:38"

A.5 Interfaces do artefato

HOME C1.T-P C2.T-M C3:P-M C4:P-M-T Avaliagoes ATese Monetizacao Polarizacao Toxicidade Login Register

J Pesquisa académica « Doutorado em Informatica

Metadados & Percepg¢ao
Online

Trés tarefas rapidas para medir como vocé estima toxicidade, reconhece
polarizacao e infere monetizagdo usando apenas metadados (titulo,

descri¢ao, miniatura, tags). Ao final, mostramos o resultado real

€ 1A aplicada | Ciéncia de Dados @ Pesquisa doutoral

Tarefa 1 — Toxicidade de audiéncia

Vocé escolhe entre 2 a 4 videos e indica qual tende a receber mais
comentarios téxicos, apenas olhando metadados (titulo, descrigéo,
thumbnail, tags). Depois calculamos a média real com a Perspective API

e comparamos com seu palpite. I[]”] “X []”””[
- Foco nos comentarios raiz
« Nada de ler os comentérios — € s6 pelos metadados.

- Feedback imediato do acerto/erro e o porqué

Comegar Tarefa 1

Figura A.11: Pagina inicial do prototipo SocialDash, apresentando a proposta geral da
pesquisa, os objetivos das tarefas experimentais e o fluxo inicial de interacao do usuario
com o sistema. A interface introduz os conceitos de monetizagao, toxicidade e polari-
zagdo no contexto do YouTube e direciona o participante para as tarefas associadas as

conjecturas investigadas.
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HOME C1.T-P C2T-M C3:P-M C4:P-M-T Avaliagoes ATese Monetizacao Polarizacao Toxicidade Login Register

Tese — YouTube: Monetizagao, Toxicidade e Polarizagao

Resumo executivo da pesquisa e do sistema automatizado (RPA) que conecta monetizagao, toxicidade e
polarizagdo em videos e canais do YouTube.

Mapa conceitual (Venn) ntersecgdes com cores distintas

P Monetizacdo Toxicidade
Visao geral

A tese parte de trés pilares que frequentemente interagem no ecossistema do

YouTube. Em conjunto, eles formam um ponto de intersecgao onde incentivos

econdmicos, dindmicas sociais e linguagem hostil se reforcam mutuamente. £

justamente neste ponto (n Monetizagao, Toxicidade e Polarizagdo) que situamos a

principal contribuicdo — um arcabougo empirico e tecnolégico para medir e

explicar esses efeitos.

- Monetizagao: ads, ships, Super Chat, patrocinios.
- Toxicidade: linguagem hostil/ofensiva em comentarios e contetdo.

- Polarizagao: alinhamento grupal, antagonismo e eco chambers.

Polarizagio

c ibuicdo A émica (n M izagdo n Toxicidade n Polarizagao) Contribuigdo Tecnolégica (RPA end-to-end)

Figura A.12: Interface explicativa da tese e da arquitetura conceitual do SocialDash,
apresentando a interse¢do entre monetizacgao, toxicidade e polariza¢do como nucleo ana-
litico central da pesquisa. A tela resume visualmente os principais pilares tedricos e tec-

nolégicos utilizados no artefato.
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No YouTube, os comentarios sdo abertos — nao exigem vinculo prévio com o
criador. Por isso, entender como a audiéncia reage € central para analisar o
ecossistema: volume, timing de picos e grau de linguagem hostil.

Utilizamos principalmente a Perspective APl (Google Jigsaw) para obter scores de
probabilidade de toxicidade em comentarios (e.g., TOXICITY, INSULT, THREAT),
complementando com contagem/frequéncia de termos e nuvens de palavras
quando apropriado.

Evolugao temporal da toxicidade

Score médio por janela (0-100%) Linha vertical m

100%

arca a publicagao do video Resumo do periodo Q1.

142

Perspective APl — como usamos
- Entrada: texto de comentérios (pré-processado: limpeza basica, idioma).
- Saida: escores O—1 (probabilidade de toxicidade por atributo).

- Agregagao: médias, percentis e janelas méveis por
video/canal/segmento.

« Interpretagao: thresholds (ex.: 20.7 como “alto risco”) configuraveis.

ma. Trata

Métricas derivadas

- Toxicidade média por janela (ex.: 10min/1h).

- Hateful comments/s (comentarios acima do threshold por
segundo/minuto).

- Percentis (Q1, mediana, Q3) e share de alto risco (20.7).

- Eventos: langamento do video, cortes, repercussées externas
(correlacionaveis com monetizacdo e audiéncia).

Exemplo didético (dados simulados)

100

Figura A.13: Pagina explicativa sobre toxicidade, descrevendo o uso da Perspective

API, mecanismos de agregacao temporal dos comentarios, métricas derivadas e exem-

plos de visualizagdo da evolugdo da toxicidade ao longo do tempo.
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HOME C1.T-P C2:T-M C3:P-M C4:P-M-T Avaliagdes ATese Monetizacao Polarizacao Toxicidade Login Register

Polarizacao

Polarizagdo € um processo de separagdo em polos opostos de opinido, identidade
ou preferéncia, no qual a distribuigdo das posigdes se concentra nas extremidades
e se reduz a disposicdo para conciliagado. No dia a dia, emerge de frames morais,
identitarios e afetivos que organizam o debate em “nés vs. eles”.

Taxonomia ilustrativa de polarizagdo

Polarizacha (conceita)

« Polarizacdo vs. Sentimento: usamos sentimento (positivo/negativo/neutro)
poies Relioss  Cotua/Eio Alectv | Meoligka  Sentimento | Lingusgem | Rede/Chaters

como um proxy operacional, mas polarizacdo € mais ampla (pertencimento,
antagonismo, clivagens sociais).

[

- Foco recente: polarizagdo politica (ex.: conservadorismo — progressismo), mas
o fendmeno se estende a religides, clubes de futebol, marcas etc.

Classificagdo com LLMs (Likert politico) Indicadores préticos
Para segmentar conteldo, podemos pedir a uma LLM uma escala Likert de - Sentimento: positivo/negativo/neutro em titulos, descricées e
posicionamento politico (por exemplo: Esquerda radical, Esquerda, Neutro, comentarios.

Direita, Direita radical), com justificativa curta e confianga. Util para validar
hipéteses e comparar com as métricas automatizadas.

- Linguagem polarizadora: marcadores de "nés vs. eles”, rétulos de out-
group, frames morais.

- Estrutura de rede: modularidade, comunidades e fluxo de audiéncia entre
PROMPT BASE (EXEMPLO)

Analise o texto abaixo (titulo/descricdo/transcrigédo).
Classifique em uma escala:

[Esquerda radical, Esquerda, Neutro, Direita, Direita
radical].

Retorne JSON: {"classe":<string>,"justificativa":
<string>, "confianca":0..1}.

canais.

Figura A.14: Pagina explicativa sobre polarizac¢do discursiva, apresentando taxonomias
ilustrativas, classificacdo ideoldgica assistida por LLMs e exemplos de indicadores utili-

zados pelo sistema para inferéncia de polarizacdo em conteudos do YouTube.
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HOME C1.T-P C2:T-M C3:P-M C4:P-M-T Avaliagdes ATese Monetizacac Polarizacao

£ Widget 1— Polarizacao e Toxicidade

COMO UTILIZAR O WIDGET 1 1

Pesquise videos sobre um mesmo tema, selecione 2 videos e clique em avaliar.

O sistema compara a polarizagao discursiva dos videos com a toxici dos arios, pe observar se conteidos mais polarizados também concentram reagdes mais hostis.
Tema ou Vid PESQUISAR ou Colar URL ou ID do ADICIONAR POR ID/URL

Adicionar Id Titulo Lang Canal Views Likes Comments

Figura A.15: Interface inicial de entrada da conjectura C1 (Polarizacdo +» Toxicidade),
permitindo ao usuario pesquisar videos, selecionar contetidos especificos e iniciar o pro-

cesso de avaliacdo comparativa entre sinais discursivos e toxicidade dos comentarios.
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Na sessdo: (2)

remover id busca titulo canal
remover MwSzTXhbGgk aborto Aborto Espontaneo - por que acontece? Médico da Mulher
remover CXP1ZjVvdZE aborto Aborto em pilulas: aborto com medicamentos Género e Nimero

LIMPAR SESSAO AVALIAR VIDEOS
aborto ou Colar URL ou ID do video

Adicionar Id Titulo Lang Canal
v MwSzTXhbGgk  Aborto Espontaneo - por que acontece? pt-BR Médico da Mulher 1€
add BRT_-Ze-zSE  ABORTO: ONDE COMEGA A VIDA? pt-PT Tassos Lycurgo 9
add E3FX9BO7pxE  Aborto retido hé duas semanas sem sintomas, o que fazer? #drdiegoresponde pt-BR Médico da Mulher 4
y CXPIZ)WAdZE  Aborto em pilulas: aborto com medicamentos pt Género e Nimero 1
add ihSJyf8p6F8 O que néo te contam sobre os efeitos de um aborto provocado pt-PT Tertdlia 1
add ZQIKBJ-xHOE  Argumentos a favor do aborto: Luiz Felipe Pondé opina a respeito deles pt Jornalismo TV Cultura 7.
add IKwdXmW_Rbc O que causa um aborto espontaneo? pt-PT Toda Familia Tem 2

Figura A.16: Interface de sele¢do de videos utilizada nas tarefas experimentais do So-
cialDash. O sistema permite adicionar videos por busca textual, URL ou ID, formando
uma sessao analitica temporaria posteriormente utilizada nos widgets de avaliagcdo das

conjecturas.
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Tox. média: 6.3% Tox. média: n/a

ci pol videos
Aborto Espontines - por que acont Aborto em pias: sborto com medicamentos

Py et poitcs esquerda
000 ose 080 00

2 2390 patnras 508 patavas

Toxicidade (0-100%) no tempo

Figura A.17: Resultado da conjectura C1 (Polarizacao « Toxicidade), integrando classi-
ficagdo ideoldgica inferencial dos videos, métricas derivadas da Perspective API e visua-

lizagdo temporal da evolugao dos comentarios toxicos.
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Dados do Canal Gosto de Armas — criado em 23/11/2012

1337020

us 1650278 s0e 000 v
Widget M-T izagéo e Toxicidade por por
Gosto de Arm: Tox canst 583%
Comentiriossmaador: 2
URLs extaas0
Tou meca: g Tor meca. Y g a
freirosit o T
Papo de Arm: Tox canst 225%
Comentaros ansisadon &
URLs extemas 0

Figura A.18: Resultado da conjectura C2 (Toxicidade <+ Monetizagdo), apresentando

buckets temporais, comentarios amostrados, estimativas de monetizagdo, URLs externas

e métricas agregadas de toxicidade associadas aos canais analisados.
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Figura A.19: Resultado da conjectura C3 (Polariza¢do <+ Monetizagdo), utilizando buc-
kets temporais e nuvens de palavras para representar padroes discursivos, classificagdo

ideoldgica e possiveis relagdes entre alinhamento tematico e indicadores aproximados
de monetizacao.
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Toxicidade (0-100%) no tempo

Figura A.20: Resultado integrado da conjectura C4 (Polarizagao < Monetizagao «
Toxicidade), apresentando em uma Unica interface analitica a classificacdo ideologica
inferencial dos videos, estimativas de monetizagdo, URLs externas, métricas derivadas

de toxicidade e a evolucao temporal dos comentarios.
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