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Abstract. Social media platforms like YouTube encourage user collaboration
through interactions, algorithmic recommendations, and monetization systems,
creating an environment conducive to the amplification of polarized and highly
engaging discourse. Using public data, we propose a Web Dashboard that au-
tomatically collects data (RPA) to analyze the correlation between engagement,
monetization, and toxicity on YouTube. By examining how user collaboration
drives intense discourse and impacts content moderation, this work contributes
to the broader challenges of digital governance and the influence of algorithms
in shaping narratives and discourse. Contributions include widgets, charts, ta-
bles, and automatic report generation, providing valuable insights for scholars
of digital polarization.

Resumo. As plataformas de redes sociais, como o YouTube, incentivam
a colaboragdo entre usudrios por meio de interacdes, recomendacoes al-
goritmicas e sistemas de monetizacdo, criando um ambiente propicio para a
amplificacdo de discursos polarizados e altamente engajadores. Utilizando da-
dos puiblicos, propomos um Dashboard Web que coleta dados automaticamente
(RPA) para analisar a correlagdo entre engajamento, monetizacdo e toxicidade
no YouTube. Ao analisar como a colaboragdo dos usudrios impulsiona discur-
sos intensos e impacta a moderacdo de contetido, este trabalho contribui para
os desafios da governanca digital e a influéncia dos algoritmos na formacdo de
discursos e narrativas. As contribuicoes incluem widgets, grdficos, tabelas e
geracdo automdtica de relatorios, fornecendo informacoes para estudiosos da
polarizacdo digital.

1. Introducao

Medir a toxicidade online como por exemplo comentérios de videos no YouTube, tem
se tornado extremamente util [Guimaraes et al. 2020] para a andlise do ecossistema digi-
tal. Este trabalho abrange um Dashboard Web (conforme ilustrado na Figura 1) em fase
de testes e validacdo, que busca analisar polarizacdo, toxicidade e monetizacdo sobre o
ecossistema digital do YouTube.

Polarizagdo politica tem sido tépico de interesse nos ultimos anos
[Guimaraes et al. 2020]. A maioria dos videos do YouTube ndo recebe atencdo



significativa, mas aqueles que se destacam, geralmente atingem o pico nos primeiros
dias [Bartl 2018]. A popularidade no YouTube € influenciada por fatores externos ao
contetido, como visualizacdes anteriores, o tamanho da rede do uploader e a idade do
video [Bart]l 2018].

Os sistemas colaborativos no YouTube, impulsionados por algoritmos de
recomendacdo desempenham um papel crucial na amplificacdo da polarizagdo e
radicalizacdo do contetido, e, embora o fato das plataformas adotarem solugdes re-
ativas, como dentncias, essas medidas sdo lentas e limitadas por vieses € recursos
[Mariconti et al. 2019]. Contetidos engajadores tém maior probabilidade de serem pro-
movidos, uma vez que interagdes entre comunidades e grupos sociais frequentemente
resultam em conflitos [Mariconti et al. 2019]. Isso incentiva — e até recompensa financei-
ramente — a cria¢do de videos que provocam reagdes intensas.

A Web, inicialmente pensada como um meio de acesso a informacao, passou por
sucessivas fases de ‘economizacdo‘, nas quais o engajamento se tornou o motor da eco-
nomia criativa online [Rieder et al. 2023]. Nesse contexto, o YouTube emerge como uma
das principais plataformas de disseminacdo de contetido e formacdo de opinido publica
[Guimaraes et al. 2020], onde a radicalizacdo e a polarizacdo tém se intensificado.
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Figura 1. Esquema de arquitetura de coleta de dados do Dashboard Web.

Em artigos académicos os dados coletados sobre o YouTube sugerem que o for-
necimento de conteudo gerado pelo usuario (UGC) cresce, em média, 20% ao ano desde
2006 [Bartl 2018]. No Brasil 79% usam o WhatsApp como principal fonte de noticias
[Pereira et al. 2022] e ainda 68% dos americanos € 66% dos brasileiros consomem noti-
cias através de redes sociais [Guimaraes et al. 2020]. Esta ascensao evidencia a interco-
nexao de tais redes e os impactos que podem ter efeitos na sociedade como desinformacao,
discurso de 6dio e polarizagdo.

As redes sociais oferecem um ambiente que facilita a interacdo colaborativa e
a propagacdo de conteidos. Recursos como o “compartilhar ou a URL, podem ser
propagados em outros aplicativos. Ao mesmo tempo permitem, através da secao co-
mentarios, a interagdo entre criadores e usudrios [Guimaraes et al. 2020]. Um estudo



mostrou que 77,9% das pessoas que comentam sobre noticias o fazem em redes sociais
[Guimaraes et al. 2020]. No YouTube o engajamento é ainda maior na medida em que
para comentar, basta estar logado, ndo sendo necessario um vinculo.

A literatura aponta que discurso de 6dio e polarizacdo politica t€ém sido ampla-
mente explorados pela comunidade académica [Guimaraes et al. 2020] e sdo considera-
dos problemas em aberto, especialmente depois de muitos Pafses aprovarem leis ? com a
intencao de mitigar a propagacdo de conteido problematico.

2. Background Académico Teérico

O recurso de comentérios, presente em muitas redes sociais, permitem a transformacgao de
usudrios leitores passivos para participativos € 0 motivo mais comum para quem comenta
€ a expressao de um sentimento [Guimaraes et al. 2020], isso pode transformar a se¢ao
comentarios em terrenos propicios para toxicidade, fendmeno pelo qual foram extintas a
secdo comentdrios dos jornais online [Guimaraes et al. 2020].

A colaboragdo entre canais e influenciadores tem se tornado um tema de inte-
resse crescente [Zhou et al. 2022]. Além disso, diversos algoritmos de recomendacdo de
conteudo tém sido desenvolvidos com o objetivo de personalizar a experiéncia do usudrio
[Covington et al. 2016]. No entanto, observa-se uma lacuna na literatura quando o foco
estd na relacdo entre polarizacdo e monetizacao.

Fendmenos como raids - ataques online de grupos que se coordenam e colabo-
ram para atacar plataformas e usudrios com opinides contrarias ou divergentes (se asse-
melham a um ataque DDOS) que visam perturbar comunidades [Mariconti et al. 2019],
geralmente comecam com a postagem de um link em féruns, incentivando comentarios
odiosos em videos do YouTube. Pesquisas indicam que métricas como “comentdrios de
odio por segundo® (HCPS) ajudam a identificar ataques ao correlacionar a atividade em
féruns com comentdrios nos videos. Um modelo preditivo para deteccdo de raids foi
proposto em [Mariconti et al. 2019]. Baseado em classificadores que analisam metada-
dos, miniaturas e transcri¢des. Os resultados mostraram excelente eficdcia, permitindo a
implementagdo de um sistema de alerta para as plataformas.

Outro fendmeno bem conhecido e discutido academicamente sdo os filtros de
bolha e camaras de Eco: Algoritmos reforcam opinides semelhantes dentro de grupos,
reduzindo a exposi¢cdo a perspectivas divergentes e fortalecendo crencas pré-existentes.
A tendéncia de personalizacdo promovida pelos algoritmos de busca tem chamado a
atencao para os filtros de bolha, destacando a importancia da transparéncia algoritmica
[Pariser 2011].

Os efeitos negativos da colaboracdo online incluem por exemplo, desinformacgao
e fakenews. Os aplicativos de mensagens contribuem significativamente para o espalha-
mento de desinformacdo [Pereira et al. 2022]. A facilidade de se propagar URLSs fazem
dos aplicativos de mensagens, vetores de disseminagdo de desinformagdo. A Covid-19 foi
um exemplo que demonstrou a confiabilidade das informagdes online e impactou a satde
publica [Nogara et al. 2022].

Um grupo denominado ‘Disinfol2¢, era composto por 12 individuos que foram

2Exemplos: Alemanha - Lei da Rede 2017 (NetzDG), Franca - Lei da Informacdo 2018, Singapura
(POFMA) 2019 e Brasil - PL 2630 2020 (em processo de aprovagio).



responsaveis por aproximadamente 65% da desinformacdo sobre a Covid-19 nas redes
sociais [Nogara et al. 2022]. O artigo explorou suas estratégias de atuacdo e a metodo-
logia aplicada foi separar hashtags em 2 clusters, sendo um sobre desinformacao, o qual
incluia o ‘Disinfol2¢, e o oposto, o ‘Goodinfo‘ - um ranking de termos extraidos de em-
presas de checagem de fatos. Ao aplicar o método Louvain, os pesquisadores conseguiram
ter acesso a usudrios que eram cooptados pelos clusters, podendo assim tragar um mapa
de rede.

O efeito Streisand (fendmeno que ocorre quando a tentativa de censurar ou proibir
informacdes acaba gerando ainda mais divulgagado e atencao para o contetido censurado)
costuma gerar um comportamento inesperado da audi€ncia. Isso acontece quando videos
removidos ou desmonetizados acabam sendo divulgados massivamente por outros meios.
Diferentemente do clickbait que € uma estratégia de engajamento com titulos exagerados
e/ou enganosos, que podem ser penalizados pelo YouTube.

A comunidade online Intellectual Dark Web (IDW) retine intelectuais que criticam
o politicamente correto, sem apelar ao extremismo. A ‘alt-lite* adota pautas conservado-
ras como antifeminismo e critica a imigra¢ao, mas rejeita o racismo aberto. Ja a ‘alt-right*
representa a extrema-direita radical. A ‘Manosphere‘ retine comunidades antifeministas
como ‘incells®, ativistas pelos direitos dos homens (MGTOW) e artistas de paquera (pic-
kup artists). Esses canais conseguem, por meio de subterfiigios, explorar formas alterna-
tivas de monetiza¢do, contornando o sistema de moderacao da plataforma e desafiando os
mecanismos de monetiza¢ao nativa [Hua et al. 2022].

A trajetdria da plataforma foi marcada por acontecimentos delicados, como o ‘Ad-
pocalypse‘ de 2017, quando anunciantes se retiraram apos descobrirem seus andncios vin-
culados a conteudos extremistas [Zappin et al. 2022, Hua et al. 2022, Andres et al. 2023].
Outras situagdes problemdticas incluem o fendomeno ‘Reply girl‘, que explorava
sexualizacdo para atrair cliques, levando o YouTube a reformular seu algoritmo em 2019.
No entanto, o desafio de moderagao persiste diante do volume massivo de uploads (cerca
de 500 horas por minuto) [Andres et al. 2023].

Uma caracterizagao das estatisticas do YouTube em um recorte de 10 anos (2006
a 2016), concluiu que 3% dos canais respondem por 85% das visualizacdes com 20%
do total de uploads [Bartl 2018]. O estudo aponta a vantagem do pioneirismo dando
evidencias para a contribui¢do do fendmeno “ricos ficam mais ricos* [Bartl 2018].

Apesar de existir uma correlagdo entre engajamento € monetizagao, nao existe
um consenso de como as métricas de video afetam a popularidade no YouTube
[Velho et al. 2020]. A permeabilidade do YouTube na sociedade aliado ao poder de
propagacdo do UGC conferem uma dimensao e influéncia da rede social mais destacada
da atualidade [Hua et al. 2022, Rieder et al. 2020] que contrastam com poucos trabalhos
publicados na drea. Em especial, o Brasil ocupa uma posi¢ao proeminente em usuarios e
atividade midiatica no YouTube [Rieder et al. 2020].

Estima-se que 41% dos americanos foram alvo de assédio online
[Obadimu et al. 2019]. No Brasil recentemente houve um caso de suicidio devido
a comentdrios que culminaram com o suicidio de uma jovem *. Artigos apontam que

“https://www.cartacapital.com.br/blogs/midiatico/inquerito-policial-nao-absolve-a-choquei-de-sua-
falta-de-etica-no-caso-jessica/



vitimas de assédio online experimentaram consequéncias como depressdo e ataques
de panico [Stevens et al. 2021]. Além disso, 19% dos adolescentes relatam ter sido
incluidos em postagens e comentdrios de redes sociais de maneira ofensiva e precon-
ceituosa [Obadimu et al. 2019]. No YouTube, as principais métricas de monetizacdao
incluem:

* CPM (Custo por Mil) — valor pago pelos anunciantes a cada mil impressdes de
andncios.

* RPM (Receita por Mil) — receita total gerada a cada mil visualizagbes, con-
siderando ganhos com antncios, Super Chats, assinaturas e outras fontes de
monetizagao.

* CPC (Custo por Clique) — custo pago por cada clique em um anuncio exibido.

As métricas de monetizacdo sdo essenciais, mas nao sdo publicas e variam entre
canais. Parceiros comerciais do YouTube, como algumas empresas, oferecem estimativas
com base nesses dados.

3. Arquitetura do Sistema

A arquitetura proposta tem como objetivo principal a coleta e o processamento autonomo
de dados relacionados a videos e canais hospedados na plataforma YouTube. O sistema foi
projetado para integrar além dos dados do YouTube, fontes externas, como o site VidIQ
(https://vidiq.com/pt/) — uma ferramenta amplamente utilizada por criadores e analistas,
que disponibiliza informagdes publicas sobre engajamento, visualiza¢des e estimativas de
monetizacdo dos canais. A Figura 2 ilustra a veia principal do projeto, na qual aproveita-
se a0 maximo o uso de fontes publicas.

Outra fonte essencial € o Wayback Machine (https://web.archive.org), servico do
projeto WebArchive que armazena capturas de piginas web ao longo do tempo. Neste
contexto, serd utilizado para resgatar versoes passadas das piginas dos canais, permitindo
a reconstrugao histérica de métricas como o nimero de inscritos. No entanto, vale des-
tacar que as ‘snapshots‘ sdo feitas de forma irregular. A Figura 3 representa a pagina da
entidade ’canais’ onde estio os controles das acdes de captura de dados.

Todo o processamento realizado no ambiente do Dashboard Web € executado de
maneira autbnoma, por meio de um agente programatico sincronizado, projetado para
operar de forma transparente ao usudrio. A partir de interacdes simples na interface —
como cliques e acionamento de botdes — o sistema € capaz de iniciar rotinas de coleta
e andlise de dados em tempo real, percorrendo automaticamente sites externos. Dessa
forma, elimina-se a necessidade de executar comandos em linha de terminal ou reali-
zar configuragdes manuais, tornando a ferramenta acessivel mesmo a pesquisadores sem
conhecimento técnico aprofundado, ao mesmo tempo em que preserva a robustez e a
sofisticacdo do processamento interno. A Figura 4 representa a pigina da entidade ’bus-
cas’ que captura videos em tempo real de qualquer palavra-chave, do préprio site You-
Tube.

Em nosso projeto, a fim de melhor traduzir a evolugao histérica dos canais, cria-
mos os Pontos de Interesse (POI) de um canal, que correspondem a eventos comuns e que
denotam uma classificagdo implicita de relevancia, tais como:

e ZERO: data de inicio do canal;
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Figura 2. Estrutura do banco de dados relacional com tabelas organizadas em
torno de queries, videos e canais. A direita, estdao representadas as fontes
externas analisadas para alimentar o sistema, integrando dados em tempo
real e historicos.

PPY: adesdo ao Programa de Parcerias do YouTube (PPY);

PRATA: aquisi¢do da placa de prata, quando o canal atinge com 100k inscritos;
OURQO: aquisi¢ao da placa de ouro, quando o canal atinge com 1M de inscritos;
HOIJE: data do processamento dos dados;

Um dos pontos centrais do Dashboard Web € a capacidade de interpolar dados
conhecidos de nimero de inscritos em ‘snapshots‘ histéricas obtidas via WebArchive.
Apesar de essas capturas nao ocorrerem com regularidade temporal, é possivel, a par-
tir de pontos de interesse bem definidos, tragar uma curva de engajamento ao longo do
tempo. Essa curvatura, baseada na evolucao do nimero de inscritos, permite nao apenas
inferir o crescimento da audiéncia, mas também espelhar outras dimensdes fundamentais,
como a monetizacdo — que, por sua vez, também ¢ fortemente dependente do engaja-
mento. A mesma logica se estende a anélise de toxicidade: ao capturar comentérios de
videos nas versdes arquivadas (isso € feito pela API v3 do YouTube), conseguimos esti-
mar retroativamente o nivel de toxicidade e sua evolug¢do, criando um paralelo histérico
entre engajamento, monetizacao e discursos potencialmente problematicos.

3.1. Premissas e Consideracoes Metodologicas

Sdo estabelecidas as seguintes premissas que orientam a modelagem do sistema e a
interpretagdo dos dados:

¢ Considera-se um valor uniforme de CPM;
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Figura 3. Pagina do Dashboard dedicada aos canais do YouTube, exibindo me-
tadados como pais de origem, inscritos, categoria, etc. A coleta de dados
do VidlQ e do WebArchive é acionada interativamente pelos botoes dis-
poniveis na interface.

* Reconhece-se a existéncia de lacunas temporais na cobertura do Wayback Ma-
chine, especialmente no periodo inicial da existéncia dos canais. Para mitigar esse
aspecto, serd considerada a interpolacao de dados com base em pontos conheci-
dos, além do cruzamento com outras fontes publicas de informacgao (o SocialBlade
possui informacdes de até 2 anos anteriores a data atual), permitindo inferéncias
mais robustas sobre o crescimento histdrico dos canais.;

* Assume-se que o nimero de inscritos pode funcionar como um proxy para o vo-
lume de visualizacdes;

* Parte-se da hipdtese de que o canal analisado manteve um nicho temético relati-
vamente constante ao longo do tempo;

* A partir da curva de crescimento dos inscritos ao longo do tempo, serdo estimados
os POIs, os quais servem como referéncia para marcagdo temporal € compara¢ao
entre fases distintas da trajetoria do canal.

Em sintese, a arquitetura da ferramenta proposta sera estruturada em trés etapas
principais: (1) entrada de dados; (2) processamento e armazenamento; e (3) apresentacao
visual dos resultados.

3.2. Entrada de Dados

1. Utilizamos a API oficial do YouTube em conjunto com técnicas de web crawling, a
fim de capturar metadados de videos e canais, como titulos, descri¢des, categorias,
etc.

2. O sistema € capaz de realizar buscas baseadas em palavras-chave, armazenando os
videos e canais sugeridos pela plataforma a partir dessas consultas. Cada consulta
retorna cerca de 500 sugestdes distintas [Bartl 2018], que seguem um compor-
tamento estocdstico — isto €, os resultados variam entre execugdes, mas alguns
registros sdo recorrentes devido a sua relevancia e engajamento.

3. Apds a coleta, os dados passam por um processo de pré-processamento e lim-
peza, que inclui a remog¢do de ruidos, tratamento de caracteres especiais (como
simbolos Unicode), eliminacdo de caracteres ndo alfanuméricos e normalizacdo
para caixa baixa. Em casos especificos, elementos como emojis podem ser man-
tidos, dado seu potencial informativo no contexto dos comentéarios. Os dados
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depois os canais.

tratados sdo entdo persistidos em um banco de dados relacional (MySQL), estru-
turado de forma hierdrquica para representar com fidelidade a relagdo entre canais,
videos e buscas. A figura 5 ilustra a pagina da entidade ’videos’ que apresentam
os dados provenientes da captura de dados e vinculados a palavra-chave registrada
na entidade "buscas’.

4. A pesquisa no Wayback Machine se baseia no identificador tunico (ID do canal),
especialmente apds a introdu¢do do formato “@*, adotado recentemente pela pla-
taforma. A ferramenta coleta dados publicados a partir do ano de 2014, marco de
crescimento e consolidagdo da plataforma YouTube.

5. Para enriquecer a base de dados com métricas de monetizacio utilizamos o site
VidIQ, que fornece estimativas de ganhos financeiros. Além disso, por meio da
combinacido da API do Wayback Machine e crawling, capturamos o nimero de
inscritos de um canal ao longo do tempo.

3.3. Processamento e Armazenamento

1. Utilizou-se PHP 8.4 com Laravel 11 pela compatibilidade com praticas moder-
nas de desenvolvimento backend e escalabilidade de aplicagdes Web. O MySQL
8 complementa a stack oferecendo alto desempenho em consultas complexas e
suporte aprimorado a JSON, indices ‘full-text‘ e transacdes ACID.

2. A andlise de sentimentos e toxicidade serd realizada por meio de solugcdes co-
merciais ja consolidadas. A API Perspective (https://perspectiveapi.com/) sera
utilizada para identificar niveis de toxicidade nos comentdrios, com valores entre
0 e 1. Para a anélise geral de sentimento dos videos, serd utilizada a API da pla-
taforma Gotit (http://gotit.ai/), que fornece uma pontuacdo entre -1 (negativo) e 1
(positivo). Ambas as APIs lidam internamente com nuances da linguagem, como



ironia e ambiguidade, oferecendo resultados ja processados e calibrados para uso
em escala.

. A API do ChatGPT sera utilizada para classificar contetidos em uma escala
‘Likert* — neste caso adaptada para contexto politico [Esquerda Radical, Es-
querda, Centro, Direita, Direita Radical] — com base em critérios de polarizacao
ideoldgica. No entanto, considerando as limitacdes dos modelos de linguagem
em interpretar nuances contextuais e culturais, torna-se essencial prever uma in-
terface de supervisao por avaliadores humanos, especialmente em casos ambiguos
ou sensiveis, a fim de garantir maior confiabilidade e mitigacdo de vieses.

”Vou te dar a transcricdo de um video no YouTube cujo titulo é: [titulo do
video].

Eu quero que voceé classifique se a narrativa do video representa uma das 5
possiveis ideologias politicas.

Eu gostaria que vocé me entregasse os dados em formato JSON, com a
seguinte chave: ideologia e o correspondente valor.

1) Esquerda Radical = ER 2) Esquerda = E 3) Centro = C 4) Direita =D 5)
Direita Radical = DR

Caso ndo consiga solucionar, vocé deve responder com o caractere X.

Nao € necessdrio justificar, apenas informe um dos 5 possiveis resultados
ou X.

Use o formato JSON com a chave: ideologia e o valor correspondente.
A transcricdo do video € essa: [transcri¢ao video]”

<3 phe Showing 11010 of 42 results < z 34 5 >
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Figura 5. Pagina do Dashboard com metadados de videos do YouTube, como

likes, comentarios e outras interacoes, coletados em tempo real por meio

da navegacao e selecao interativa dos videos no painel.



3.4. Apresentacao Visual dos Resultados

1. A interface da aplicagdo contard com um painel interativo Dashboard, no qual
serdo apresentados diversos widgets e tabelas que sintetizam os dados coletados e
analisados.

2. Estimativa de Receita: exibe o valor estimado de monetizacdo com base em
dados extraidos do VidIQ, cruzando visualizagcdes e engajamento.

3. Historico de Inscritos: mostra graficos com o crescimento do nimero de inscritos
de cada canal ao longo do tempo, a partir de dados obtidos via Wayback Machine.

4. Correlacao Receita vs. Toxicidade: apresenta graficos relacionando o potencial
de monetizacao com os niveis de toxicidade de seus conteudos.

5. Toxicidade nos Comentarios: analisa os comentarios de videos selecionados
para identificar discurso de 6dio, desinformacao e polarizacao ideolégica.

6. Nuvem de Palavras: visualiza os termos mais recorrentes em videos e co-
mentarios, eliminando stop-words para realcar os temas dominantes. Pode ser
aplicado a descricao, titulo e transcri¢do de um video.

7. Toxicidade ao Longo do Tempo: permite observar a evolugdo da toxicidade dos
conteddos em um canal ao longo de periodos definidos.

8. Comparacao entre Canais: fornece uma visualizacdo comparativa entre diferen-
tes canais, cruzando métricas de monetizagdo, engajamento e toxicidade.

9. Filtros Personalizados: o sistema permitird ao usudrio filtrar os dados por
critérios como periodo, categoria, nimero de inscritos, entre outros.

10. Relatorios: sera possivel gerar relatérios completos e detalhados, contendo
andlises sobre monetizacdo, toxicidade e outros indicadores relevantes.

4. Estudo de Caso e Resultados Esperados

De maneira bem simplificada, e conforme ilustrado na figura 6, tomemos como exemplo
um canal do YouTube com mais de 500 mil inscritos, utilizado aqui para demonstrar os
tipos de graficos que podem ser gerados a partir da retroandlise proposta. A partir dos
dados histéricos de nimero de inscritos obtidos via WebArchive — ainda que entregues
de forma esparsa e aleatéria — € possivel interpolar esses pontos e ajustar curvas que
permitem a visualizagdo continua da evolugdo do canal.

Conforme ja discutido, a figura 6 apresenta um grafico construido para ilustrar a
l6gica da retroandlise aplicada a monetizacdo. Nele, observamos duas curvas principais:
a curva azul, que representa a evolucdo do nimero de inscritos ao longo do tempo, e
a curva vermelha, que representa a estimativa de monetizacao do canal. Inicialmente,
sao definidos os pontos de interesse na curva azul, com base nos dados extraidos do
WebArchive. Ja a curva vermelha parte de dois pontos conhecidos: no ponto inicial
(X =11, Y = 0), considera-se monetizacdo nula, enquanto no ponto final (X = 280),
temos uma estimativa de Y = 18.250, baseada na média informada pelo site VidIQ para o
canal em questdo, refletindo o cendrio atual. Ainda que o comportamento exato da curva
de monetizacdo permaneca como um desafio em aberto — exigindo uma andlise mais
aprofundada da trajetdria do canal —, € possivel adotar premissas simplificadas. A mais
basica delas assume uma progressao linear, sustentada pelo principio de que o aumento
no engajamento tende a refletir diretamente no crescimento da monetiza¢do, numa relagao
de proporcionalidade direta.
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Figura 6. Grafico de evolucao do numero de inscritos por canal, com base
em registros do WebArchive. Esses dados permitem inferir variagoes na
monetizacao e calcular niveis de toxicidade nos pontos temporais com co-
bertura disponivel.

Vale lembrar que a API do Youtube fornece o timestamp dos comentarios recupe-
rados, desta forma ao ordenar de maneira ascendente podemos tragar um mapa da toxici-
dade ao longo do tempo, mediante a aplicacdo da Perspective API sobre 0os comentarios.

5. Conclusoes

Este trabalho propde a entrega de um Dashboard Web inovador a comunidade académica,
concebido como uma ferramenta analitica voltada a compreensdo das dinamicas de
monetizacdo na plataforma YouTube e seus possiveis impactos na polarizagdo e toxi-
cidade do conteudo.

Ao fornecer visualizagdes interativas e dados estruturados, o sistema contribuiré
para o avan¢o do debate académico sobre os efeitos sociais e culturais das plataformas
digitais, oferecendo subsidios para pesquisas voltadas a compreensdo da radicalizacao
online, da economia de atencao e dos processos algoritmicos que moldam o comporta-
mento nas redes.
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