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Abstract. The influence of recommendation algorithms on the well-being of
users in states of psychological vulnerability raises concerns regarding the ethi-
cal responsibility of digital platforms. To explore this context, this study pro-
poses an algorithmic audit to analyze whether these systems create loops of
feedback that saturate the feed with sensitive content within the context of body
image distortion. The goal is to inspire algorithmic transparency guidelines that
prioritize digital well-being in collaborative systems.

Resumo. A influência de algoritmos de recomendação sobre o bem-estar de
usuários em estado de vulnerabilidade psicológica levanta preocupações sobre
a responsabilidade ética das plataformas digitais. Para explorar este contexto,
este estudo propõe uma auditoria algorı́tmica para analisar se esses sistemas
criam loops de retroalimentação que saturam o feed com conteúdos sensı́veis no
contexto de distorção de imagem. Espera-se que os resultados possam inspirar
diretrizes de transparência algorı́tmica que privilegiem o bem-estar digital em
sistemas colaborativos.

1. Introdução
Plataformas de vı́deos curtos, como TikTok e Instagram Reels, utilizam sistemas de
recomendação focados em otimizar métricas de retenção [Vombatkere et al. 2024]. Con-
tudo, a lógica de maximização do tempo de tela pode gerar consequências negativas,
conduzindo usuários a conteúdos prejudiciais à saúde mental [Golbeck 2025]. Esta pes-
quisa propõe um desenho metodológico para auditar esses sistemas, investigando como
o equilı́brio entre a exploração (apresentação de novos tópicos) e a explotação (apro-
fundamento em interesses conhecidos) pode saturar o feed com conteúdos sensı́veis. O
estudo se insere na área de sistemas colaborativos ao investigar como mecanismos de
recomendação algorı́tmica atuam como mediadores na construção coletiva de narrativas
sobre saúde mental e imagem corporal, influenciando a percepção da realidade e o bem-
estar emocional de bilhões de usuários.

2. Fundamentação Teórica

2.1. Algoritmos de Recomendação e Bem-Estar Digital
A influência dos sistemas de recomendação no bem estar dos usuários, especialmente as
consequências da formação de “cı́rculos viciosos” de consumo de conteúdo, é um tema
que vem sendo debatido na comunidade acadêmica. Segundo [McCrory et al. 2022], es-
tados negativos de saúde mental são reforçados por meio da experiência em plataformas



altamente visuais. Esse fenômeno pode ser perigoso para usuários em situação de vul-
nerabilidade. Por exemplo, [Golbeck 2025] discutem como sistemas de recomendação
podem induzir recaı́das em distúrbios alimentares ao entregar conteúdos nocivos a perfis
vulneráveis, enquanto [Lin et al. 2016] sugerem que a exposição a conteúdos comparati-
vos e o uso passivo de mı́dias sociais estariam associados à piora de sintomas depressivos.
[Pendse et al. 2023] salientam ainda que as regras estabelecidas sobre como o usuário
deve se expressar para obter visibilidade podem reforçar estereótipos, já que, de forma
geral, tais conteúdos devem ser “curtos e salientes” apenas para gerar impacto rápido, se
distanciando assim de sua complexidade original. Esses estudos evidenciam que plata-
formas digitais, enquanto sistemas sociotécnicos de recomendação, podem influenciar o
bem estar de seus usuários, ressaltando a necessidade de investigar como essa influência
acontece e como se pode reduzir seus impactos negativos. Este projeto propõe explorar
essa influência por meio de auditoria algorı́tmica.

2.2. Auditoria Algorı́tmica

Auditoria algorı́tmica pode ser definida como uma estratégia de pesquisa que investiga
padrões de comportamento problemático, que podem ser ilegais ou socialmente pre-
judiciais, envolvendo algoritmos de computador operados por plataformas de internet
[Sandvig et al. 2014]. Dada a opacidade dos sistemas de recomendação, a auditoria al-
gorı́tmica surge como uma alternativa para investigar comportamentos enviesados ou da-
nosos, e tem sido usada para investigar algoritmos de mı́dias sociais, suas influências
e possı́veis formas de mitigação de problemas [Bandy 2021], [Mosnar et al. 2025],
[Boeker and Urman 2022]. Nesse contexto, [Sandvig et al. 2014] analisaram diferentes
metodologias de auditoria propondo a observação sistemática de outputs (saı́das) como
método viável para detectar discriminação sem a necessidade de acesso ao código-fonte.
Já [Shen et al. 2021] exploram o conceito de “Auditoria Algorı́tmica Cotidiana” onde a
análise de casos reais permitiu identificar comportamentos nocivos através da interação
diária e comparação de resultados. [Boeker and Urman 2022] demonstraram a eficácia de
auditorias via sockpuppets (contas fictı́cias utilizadas como sondas para examinar um sis-
tema) para isolar fatores de personalização como o tempo de visualização e localização.
Entretanto pesquisas anteriores ressaltam a necessidade de investigar plataformas de
vı́deos curtos, que são extremamente populares, mas para as quais existem poucas au-
ditorias [Mosnar et al. 2025], [Bandy 2021].

3. Metodologia Proposta
Este projeto adota uma abordagem de auditoria algorı́tmica do tipo output audit (audito-
ria de saı́das) [Sandvig et al. 2014] para responder a seguinte questão de pesquisa: Como
o direcionamento algorı́tmico de plataformas de vı́deos curtos, baseado em interações e
retenção induzem afunilamento e persistência de conteúdos sensı́veis? O objetivo é medir
como os algoritmos de recomendação reagem a comportamentos associados a vulnerabili-
dades psicológicas. Neste trabalho será utilizado como exemplo de análise a distorção de
autoimagem, por isso, define-se conteúdos sensı́veis como vı́deos que promovem padrões
estéticos irreais, dietas restritivas extremas ou comportamentos associados à distorção
de imagem corporal e transtornos alimentares. O estudo investigará ao menos uma pla-
taforma contemporânea de vı́deos curtos, selecionada com base em sua popularidade,
relevância e viabilidade.



3.1. Cenários Experimentais e Protocolo de Interação
Foram definidos diferentes cenários de auditoria nos quais agentes sockpuppets interagem
com a funcionalidade principal de vı́deos curtos da plataforma (por exemplo, a página For
You do TikTok). A auditoria é estruturada em um conjunto de testes que manipulam fato-
res especı́ficos de personalização mantendo constantes ou mitigando as demais condições
observáveis [Sandvig et al. 2014]. Os fatores de personalização investigados serão: 1)
nenhum (usado como um controle geral), 2) Likes (curtidas), 3) Retenção ou VVR (Video
View Ratio - taxa de visualização) e 4) Busca. Em cada cenário serão criados dois agen-
tes, um controle e um personalizado, produzidos por scripts em Python que mimetizarão
o comportamento humano.

Cenário Padrão: Estabelece a baseline de recomendação. Os dois agentes reali-
zam navegação passiva limitando-se a rolagem contı́nua, com VVR de 100% ou duração
máxima de 120 segundos, o que for mais curto. Esse teste permite observar o padrão de
ruı́do inerente ao sistema [Mosnar et al. 2025].

Cenário Likes (curtidas): Seguindo a estratégia usada em
[Boeker and Urman 2022], [Mosnar et al. 2025] será definida uma lista de hashtags
para simular interesses do usuário; no caso deste estudo, hashtags relacionadas a
distorção de autoimagem (#glowupcheck, #weightlosscheck, etc.). O agente personali-
zado então aplicará likes em vı́deos que contiverem ao menos uma das hashtags da lista.
O agente controle agirá como no cenário padrão. Assim, a única diferença entre controle
e personalizado será a ação de curtir o vı́deo.

Cenário Retenção (VVR): usando a mesma estratégia de hashtags, o agente per-
sonalizado assistirá integralmente a vı́deos que contenham ao menos uma das hashtags
da lista e pula os demais após 2 segundos. O controle limita-se a rolagem com VVR fixo
de 25% para sinalizar um vı́deo que não é de interesse do usuário [Mosnar et al. 2025].

Cenário Busca: Para este quarto fator de personalização, precedendo as
interações de curtida e retenção, o agente realizará buscas por termos negativos e po-
sitivos relacionados a distorção de imagem (ex: “Self-Love Journey”, “perfect body”,
etc.) na barra de pesquisa da plataforma. Após a busca os passos são repetidos de foram
idêntica aos cenários anteriores com agentes controle e personalizados.

Em cada cenário, serão coletados os metadados disponı́veis de cada vı́deo exposto
aos agentes (tı́tulo, descrição, hashtags, likes, número de comentários, etc.). Serão co-
letados também os links de uma amostra aleatória de 10% dos vı́deos de interesse de
cada agente personalizado dos cenários de like e retenção. Inspirado na metodologia de
[Mosnar et al. 2025], cada teste será composto por quatro sessões de execução com um
intervalo de 24h entre elas para que o algoritmo desenvolva a personalização com base
nas ações prévias. Define-se que uma sessão termina quando o agente é exposto a um
número fixo de 100 vı́deos. Após as 4 sessões iniciais, serão executadas mais 4 sessões
com o agente personalizado se comportando como o controle para avaliar a persistência
do conteúdo quando as ações de personalização não são mais realizadas.

3.2. Análise dos Dados
A análise dos dados segue um desenho de métodos mistos sequencial exploratório
[Creswell and Clark 2007]. Primeiramente, será conduzida uma análise de conteúdo qua-
litativa [Bardin 1977] dos metadados coletados e da amostra de vı́deos selecionada. Essa



análise visa categorizar padrões de conteúdo relacionados a bem-estar e saúde, por exem-
plo, definindo conjuntos de termos e expressões que possam ser associados a conteúdos
sensı́veis com base na literatura da área. Assim, os metadados e vı́deos serão codificados
primeiro em paralelo por dois pesquisadores, de forma independente, seguida de reuniões
para discussão de divergências e chegada de um consenso. Após a validação e refina-
mento desta etapa inicial, as categorias derivadas da análise qualitativa serão utilizadas
para classificação automatizada dos vı́deos para a análise quantitativa, sendo buscadas em
diferentes camadas de informação, como legendas, hashtags e outros metadados.

A análise quantitativa se dará em duas etapas. Primeiro ela focará em avaliar o
grau de personalização do conteúdo seguindo a Análise de Similaridade entre vı́deos des-
crita por [Mosnar et al. 2025]. Para isso serão usadas duas métricas: o ı́ndice de Jaccard
(proporção de hashtags semelhantes compartilhadas por um par de vı́deos) e a similari-
dade de correspondência básica (verificar se um par de vı́deos tem ao menos uma hashtag
similar). Essa análise será usada para verificar evidências de personalização algorı́tmica
decorrente do tratamento, independente de tema.

A segunda etapa usará a classificação gerada pela análise qualitativa para gerar
as seguintes métricas: 1) Taxa de Exposição Temática: razão entre o número de vı́deos
classificados como sensı́veis (a partir da análise qualitativa) e o total de 100 vı́deos re-
comendados por sessão, bem como sua evolução no decorrer das sessões. 2) Velocidade
de Convergência: o número de sessões necessárias para que a taxa de exposição temática
do agente personalizado ultrapasse em 50% a do agente de controle. 3) Persistência de
Conteúdo: número de vı́deos e/ou sessões que o algoritmo leva para retornar aos nı́veis
de exposição do controle após o agente mudar seu comportamento para neutro.

4. Discussão de Resultados Esperados
Primeiramente, espera-se caracterizar e comparar os principais temas de conteúdos di-
recionados pelos aplicativos de vı́deo curto no contexto de vulnerabilidade investi-
gado. Espera-se também que os resultados revelem uma dinâmica de “afunilamento”,
onde o equilı́brio entre exploração e explotação [Vombatkere et al. 2024] pende para a
explotação de conteúdos considerados sensı́veis (hipótese 1). Nesse contexto, espera-
se encontrar que as interações de alta taxa de visualização (VVR) e buscas aceleram a
formação de bolhas de conteúdo sensı́vel [Golbeck 2025] mais fortemente que interações
de curtidas (hipótese 2). Outro resultado esperado é uma dificuldade do algoritmo reverter
a recomendação de conteúdos considerados sensı́veis mesmo após o agente agir de forma
neutra (hipótese 3). Tais análises podem fornecer evidências empı́ricas da necessidade de
auditorias contı́nuas e de diretrizes algorı́tmicas que privilegiem o bem-estar do usuário.

5. Considerações Éticas e Impacto Social
Esta pesquisa fundamenta-se na sustentabilidade tecnológica e responsabilidade social,
pilares do SBSC 2026. Ao utilizar agentes automatizados em vez de participantes hu-
manos, o desenho experimental mitiga riscos éticos de expor indivı́duos a conteúdos pre-
judiciais à saúde mental. Entretanto, o uso de agentes automatizados pode conflitar com
termos de uso de plataformas digitais. No entanto, esta pesquisa fundamenta-se no caráter
estritamente acadêmico da atividade (conforme Art. 4º, inciso II da Lei 13.709/2018 -
LGPD) e no interesse social de transparência algorı́tmica previsto no Marco Civil da In-



ternet. A metodologia foi desenhada para minimizar o impacto na infraestrutura das pla-
taformas, coletando apenas metadados públicos e garantindo a exclusão dos perfis após o
encerramento do experimento, além de reverter as ações passı́veis de reversão, por exem-
plo likes [Mosnar et al. 2025]. A escolha alinha-se às diretrizes de [Sandvig et al. 2014],
priorizando a observação externa para diagnosticar danos do sistema sem violar a privaci-
dade. O impacto pretendido é a proposição de diretrizes para sistemas de recomendação
éticos que priorizem o bem-estar digital. Em conformidade com as normas da SBC,
declara-se que modelos de IA Generativa (Claude, Gemini) foram utilizados estritamente
para auxı́lio na estruturação e revisão do texto, mantendo-se a integridade e a autoria
intelectual da pesquisa.

Referências
Bandy, J. (2021). Problematic machine behavior: A systematic literature review of algo-

rithm audits. Proceedings of the acm on human-computer interaction, 5(CSCW1):1–
34.

Bardin, L. (1977). Análise de conteúdo. Edições 70.
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