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ABSTRACT
Videos published on platforms such as YouTube play a central role
in covering urban violence events, but the high lexical similarity
between different occurrences and the temporal proximity of post-
ings hinder the automatic identification of which videos refer to the
same event. Previous approaches predominantly explore semantic
characteristics extracted from video, audio, and metadata, often
relying on supervised techniques that require high computational
costs and extensive annotations, making them impractical for con-
tinuous large-scale monitoring. Addressing this problem is of great
importance for applications such as integrating multimedia records
in investigations, fact-checking, assessing the impact of events, and
building reliable historical archives. This work proposes two un-
supervised and complementary heuristics: one based on temporal
characteristics and anchor entities extracted via named entity recog-
nition, and another based onmultiple semantic attributes integrated
into a similarity graph. We evaluate these approaches on a novel
dataset of more than 1,400 manually annotated videos, collected
between 2019 and 2024, covering both low- and high-impact events.
Results show that the temporal heuristic consistently outperforms
both the semantic heuristic and GPT-4 as a baseline, achieving ac-
curacy up to 0.90 and NMI up to 0.98, while the semantic heuristic
performs better in sparse-event scenarios. We also find that includ-
ing full transcripts brings no substantial gains, indicating that titles
and descriptions already contain the most relevant information for
the task. These findings reinforce the potential of simple, low-cost,
domain-adapted solutions to outperform generic approaches in
challenging video clustering scenarios.

KEYWORDS
video clustering, urban violence, event detection, unsupervised
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1 INTRODUÇÃO
A violência urbana no Brasil e em vários países do mundo conti-
nua sendo um dos principais desafios à paz e ao desenvolvimento
social [20]. De acordo com o Global Peace Index de 2025, o Brasil
ocupa a 130ª posição entre 163 países avaliados, destacando-se ne-
gativamente por suas altas taxas de criminalidade e homicídios,
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especialmente em áreas urbanas densamente povoadas, ficando na
9ª posição da América do Sul [2]. Segundo o Anuário Brasileiro de
Segurança Pública, em 2023 ocorreram 6.393 mortes por interven-
ção policial [1]. Esse cenário evidencia a magnitude do problema,
bem como a urgência de soluções tecnológicas que contribuam
para o diagnóstico, monitoramento e prevenção da violência em
ambientes urbanos.

Paralelamente ao agravamento desses indicadores, observamos
uma crescente digitalização das manifestações da violência [7]. A
produção massiva de conteúdo em vídeo nas plataformas de mídia
social, com destaque para o YouTube, consolidou esse formato como
meio dominante para comunicação, entretenimento e disseminação
de informações [32, 33]. A popularidade e a acessibilidade da plata-
forma a tornaram um repositório valioso de dados sobre eventos
sociais e de segurança pública, incluindo confrontos armados, ope-
rações policiais, protestos e ações emergenciais [21]. A partir da
análise desse conteúdo, torna-se possível investigar a frequência, a
dinâmica e até a repercussão de eventos violentos com alto nível
de granularidade [29].

No entanto, transformar esse ecossistema em uma fonte estru-
turada de dados confiáveis impõe desafios significativos. Um dos
principais obstáculos está na identificação automática de vídeos
que se referem ao mesmo evento real. Vídeos sobre uma mesma
operação policial podem ser publicados por diferentes canais, com
títulos ambíguos, descrições parciais e datas que não refletem neces-
sariamente o momento do ocorrido. Essa ausência de padronização,
combinada com a informalidade e o ruído nos textos, dificulta a
associação entre conteúdos correlatos. A literatura especializada
tem abordado esse problema com técnicas multimodais, que in-
tegram informações visuais, auditivas e textuais para a detecção
de eventos [9, 13, 30]. Apesar de promissoras, essas soluções de-
mandam elevado poder computacional e infraestrutura sofisticada,
características que limitam sua aplicabilidade em contextos de larga
escala ou com recursos escassos, como é comum em iniciativas go-
vernamentais, projetos acadêmicos e iniciativas de monitoramento
civil [19]. Por outro lado, abordagens baseadas exclusivamente em
texto, como o GraphTMT [27], demonstram que transcrições de
vídeos podem conter informações suficientes para a identificação
de tópicos relevantes, sem a necessidade de processar sinais de
áudio ou imagem. Essa constatação abre caminho para alternativas
mais leves e escaláveis, centradas no Processamento de Linguagem
Natural (PLN), especialmente quando se considera a quantidade
massiva de dados disponíveis em plataformas como o YouTube para
além das transcrições, tais como título, descrição do vídeo e data
de publicação.

464



WebMedia’2025, Rio de Janeiro, Brazil Rocha et al.

Contudo, a aplicação dessas técnicas em contextos específicos
traz desafios adicionais. Há uma enorme variabilidade na forma
como os vídeos são publicados, com títulos subjetivos, vocabulário
informal e expressões regionais, além de descrições frequentemente
imprecisas ou ausentes [4]. O uso de gírias, abreviações, siglas de
instituições locais e variações ortográficas são comuns, o que com-
promete diretamente a robustez de modelos treinados em contextos
mais homogêneos ou com base em textos jornalísticos tradicionais
[5]. Até onde sabemos, não há registros na literatura de trabalhos
que abordem especificamente esses aspectos do ecossistema bra-
sileiro de mídias sociais, tampouco que analisem tais mecanismos
considerando suas particularidades linguísticas e sociais.

Superar essas limitações ampliaria substancialmente o potencial
de aplicação prática dessas técnicas, tornando possível a identifi-
cação automática de vídeos relacionados a um mesmo evento em
diversos cenários de relevância social, tais como: (i) apoio à cober-
tura jornalística, permitindo descobrir múltiplas perspectivas de um
evento em tempo real; (ii) suporte à atuação de órgãos de segurança
pública e defesa civil na triagem de ocorrências; (iii) estudos so-
bre percepção social de operações policiais e violência urbana; (iv)
curadoria de acervos digitais e repositórios históricos de eventos
marcantes; (v) monitoramento de desinformação, permitindo detec-
tar conteúdos redundantes ou manipulados; e (vi) desenvolvimento
de sistemas de alerta precoce baseados na detecção de grupos de
conteúdo emergente.

Neste trabalho, propomos heurísticas de agrupamento de vídeos
no contexto de violência urbana baseadas em atributos extraídos
por técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e em
características temporais da postagem dos conteúdos. Em particular,
nossa abordagem explora o reconhecimento de entidades nomeadas
(Named Entity Recognition - NER) [16], como nomes de localidades,
órgãos de segurança e datas, presentes nos textos associados aos
vídeos (títulos, descrições e transcrições) desse contexto. Especifica-
mente, investigamos a eficiência de duas heurísticas com estratégias
distintas: (i) a similaridade semântica expressa nos textos (títulos,
descrições e transcrições), e (ii) a coesão temporal e contextual de
vídeos publicados em torno de ummesmo intervalo de tempo. Dessa
forma, nosso trabalho visa oferecer uma solução eficiente e prag-
mática para agrupar vídeos que se referem a um mesmo evento de
violência urbana (e.g., operação policial ou crimes), mesmo quando
publicados por fontes distintas e com variações narrativas.

Avaliamos as heurísticas propostas em vídeos coletados do You-
tube no contexto de monitoramento de violência urbana em três
níveis de dificuldade de agrupamento: (1) eventos esparsos de me-
nor repercussão majoritariamente associados a um único vídeo;
(2) eventos de grande repercussão associados a vários vídeos; e
(3) a junção de ambos. Ao todo, coletamos mais de 1400 vídeos e
rotulamos manualmente 841 eventos de violência urbana nesses
vídeos. Como referência para avaliação, implementamos uma solu-
ção para o agrupamento via prompt do GPT-4.0 [10], que é uma das
ferramentas de LLM (Large Language Model) mais práticas e avan-
çadas para tarefas de PLN atualmente. Então utilizamos métricas de
classificação adaptadas para agrupamento (i.e., acurácia, precisão,
revocação e f1-score) e métricas específicas de agrupamento (NMI
e AMI) para avaliação de desempenho.

Os resultados mostram que a heurística de agrupamento tem-
poral supera consistentemente tanto a heurística de agrupamento

semântico quanto o GPT-4.0 como referência, alcançando preci-
são de até 0,90 e NMI de até 0,98, enquanto a heurística semântica
apresenta melhor desempenho em cenários de eventos esparsos.
Também constatamos que a inclusão de transcrições completas não
traz ganhos substanciais, indicando que títulos e descrições já con-
têm as informações mais relevantes para a tarefa. Essas descobertas
reforçam o potencial de soluções simples, de baixo custo e adapta-
das ao contexto de interesse para superar abordagens genéricas em
cenários desafiadores de agrupamento de vídeos.

O restante do artigo está organizado da seguinte forma: A se-
ção 2 apresenta os trabalhos relacionados. A Seção 3 apresenta as
abordagens desenvolvidas, detalhando o fluxo de processamento
de texto e agrupamento. A Seção 4 descreve o conjunto de dados,
métricas de avaliação e cenários avaliados. Os resultados experi-
mentais são discutidos na Seção 5. Por fim, a Seção 6 conclui o
trabalho e apresenta direções para estudos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
A detecção automática de eventos em vídeos tem sido objeto de
interesse crescente, impulsionada pelo aumento exponencial de con-
teúdo gerado em plataformas como o YouTube e pela inviabilidade
da anotação manual em larga escala [31]. Diversos estudos propõem
abordagens não supervisionadas ou com baixo grau de supervisão
como alternativas aos métodos tradicionais, buscando formas esca-
láveis de associar vídeos a eventos, temas ou atividades de interesse
público [8]. Grande parte da literatura recente tem se concentrado
em abordagens multimodais, que integram informações visuais,
auditivas e textuais para caracterizar eventos em vídeos. Em [30]
e [9], por exemplo, os autores propõem estratégias de detecção
imediata (zero-shot) de eventos com base em consultas textuais e
atributos extraídos de múltiplas modalidades, como imagem, som e
legenda. Métodos como o de [23] buscam aprender representações
compartilhadas para reconhecer atividades nunca vistas, utilizando
autoencoders e mecanismos de atenção temporal. Essas abordagens,
embora eficazes em termos de precisão, apresentam alto custo com-
putacional e forte dependência de dados anotados e infraestrutura
especializada, o que compromete sua adoção em contextos com
recursos limitados. Em [13], algoritmos de clustering não super-
visionados são aplicados em larga escala para descobrir padrões
acústicos recorrentes em vídeos do YouTube, evidenciando o poten-
cial do áudio para detecção de eventos, mas também reforçando a
complexidade inerente ao processamento de sinais. Em contraste,
nosso trabalho adota uma abordagem exclusivamente textual, mais
leve e adequada para cenários com dados ruidosos ou informais.

Paralelamente, outras pesquisas têm explorado atributos linguís-
ticos como principal fonte informacional para a organização de
vídeos. O GraphTMT, proposto por [27], modela tópicos a partir
de grafos de palavras extraídas de transcrições automáticas, supe-
rando modelos tradicionais como LDA e K-Means em ambientes
com ruído textual. Técnicas de caracterização temática também têm
sido aplicadas em cenários multimodais: [32] investigam padrões
em vídeos sobre o Mar da China Meridional, revelando reuso de
conteúdo e mudanças no foco temático ao longo do tempo. Já o
Tube2Vec, proposto por [6], constrói representações vetoriais de ca-
nais do YouTube a partir de dados sociais e recomendações. Apesar
de avançadas, essas abordagens não se concentram na identificação
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de vídeos relacionados a um mesmo evento específico, mas sim em
estruturas temáticas, canais ou padrões de publicação.

No contexto de extração semântica textual, o reconhecimento
de entidades nomeadas (NER) tem se consolidado como ferramenta
central para a organização de conteúdo não estruturado. Em [3],
os autores propõem um pipeline de NER com enriquecimento con-
textual para lidar com comentários de vídeos no YouTube. A pro-
posta combina modelos como BERT e Sentence-BERT com técni-
cas de agrupamento (BERTopic e Agglomerative Clustering) para
identificar diferentes formas de referenciar uma mesma entidade,
abordando inconsistências como grafias ou abreviações diferentes,
com o objetivo de mapear tendências emergentes. No entanto, esse
tipo de aplicação visa análises de escopo mais amplo, sem foco na
detecção precisa de eventos discretos. Avanços em escalabilidade
também têm sido apresentados, como o PaDeLLM-NER, que acelera
a inferência de entidades em modelos de linguagem por meio de de-
codificação paralela, mantendo a qualidade da extração mesmo em
grandes volumes de dados [17]. Uma revisão abrangente sobre os
desafios atuais do NER, especialmente em contextos com poucos re-
cursos, linguagem ruidosa e necessidade de adaptação semântica, é
apresentada em [14], reforçando a relevância dessa tecnologia para
contextos como o brasileiro. Outras iniciativas exploram formas
assistidas de anotação. Em [26], um framework baseado em crowd-
sourcing combina análise visual, textual e comportamental para
enriquecer metadados de vídeos HTML5, permitindo a anotação
automática de eventos durante a reprodução. Ainda que inovador,
o foco está na melhoria da navegação e acessibilidade dos vídeos,
e não na identificação automática de vídeos que relatam o mesmo
evento a partir de atributos semânticos.

Em síntese, embora haja um corpo significativo de trabalhos vol-
tados à organização, descrição e caracterização de vídeos em larga
escala, poucos abordam diretamente o desafio de identificar vídeos
que se referem ao mesmo evento real com base exclusivamente em
dados textuais. Ademais, nenhum desses estudos trata das particu-
laridades do contexto brasileiro, marcado por linguagem informal,
variações regionais e formas pouco padronizadas de relatar aconte-
cimentos. Nosso trabalho busca preencher essa lacuna ao empregar
técnicas de NER combinadas a heurísticas de agrupamento eficien-
tes e não supervisionadas, capazes de capturar relações semânticas
e temporais mesmo em ambientes informacionais desestruturados.

3 ABORDAGENS NÃO SUPERVISIONADAS
PARA IDENTIFICAÇÃO DE EVENTOS

A identificação automática de vídeos referentes a ummesmo evento
em plataformas como o YouTube é desafiadora devido à heteroge-
neidade linguística, à variação na menção de entidades e à inconsis-
tência nas datas de publicação. Mesmo conteúdos sobre um único
episódio de violência urbana ou operação policial podem divergir
quanto ao vocabulário, nível de detalhe e estilo narrativo, refletindo
a multiplicidade de fontes e a informalidade dos relatos. Esses fa-
tores dificultam a associação entre vídeos correlatos e demandam
abordagens capazes de capturar simultaneamente: (i) a similaridade
semântica presente nos textos (títulos, descrições e transcrições); e
(ii) a coesão temporal e contextual das publicações.

Propomos duas heurísticas não supervisionadas e complemen-
tares para o agrupamento de vídeos: a primeira baseada em seme-
lhança textual global, combinando representações vetoriais densas
e medidas de similaridade contextual; a segunda fundamentada na
proximidade temporal, utilizando janelas de tempo iterativas para
identificar eventos comuns. Ambas exploram atributos extraídos
automaticamente por reconhecimento de entidades nomeadas (Na-
med Entity Recognition — NER), viabilizando aplicação em larga
escala sobre acervos informais e não curados, com baixo custo
computacional em comparação a trabalhos anteriores (ver Seção 2).

Ambas as heurísticas compartilham um fluxo inicial de processa-
mento textual que converte o conteúdo multimídia do YouTube em
informações estruturadas para análise automática. São extraídos
metadados públicos (título, descrição) e, quando disponíveis, trans-
crições automáticas geradas pela biblioteca Vosk1 com o modelo
vosk-model-small-pt-0.3. Em seguida, aplica-se o reconhecimento de
entidades nomeadas (Named Entity Recognition—NER) diretamente
sobre o texto original, preservando capitalização e acentuação, uti-
lizando o modelo pt_core_news_lg da biblioteca spaCy2. Essa etapa
identifica, de forma automática, menções a localidades, datas, insti-
tuições e outras entidades relevantes.

Após a extração das entidades, cada heurística aplica uma estra-
tégia distinta: a primeira explora similaridades semânticas entre
vídeos por meio de representações vetoriais. A segunda organiza
eventos considerando janelas temporais e a recorrência de entida-
des. A seguir, detalhamos cada abordagem proposta.

3.1 Agrupamento Semântico
A primeira heurística proposta explora múltiplas dimensões de si-
milaridade para agrupar vídeos de um mesmo evento, combinando
informações semânticas, entidades nomeadas, sinais quantitativos
e contexto temático. A ideia central é que, embora dois vídeos sobre
o mesmo incidente possam divergir amplamente em vocabulário ou
estrutura narrativa, eles tendem a compartilhar pelo menos algu-
mas dessas pistas. Ao integrar atributos heterogêneos, reduzimos
a dependência de coincidências literais e aumentamos a robustez
frente à informalidade e fragmentação dos relatos.

O processo, resumido no Algoritmo 1, é dividido em três etapas:
(i) extração e representação de atributos, (ii) cálculo de similaridades
par-a-par, e (iii) agrupamento por grafo.

Etapa 1 — Extração e Representação. Partimos da concatenação
do título, descrição e, quando disponível, transcrição do vídeo. Em
seguida, aplicamos reconhecimento de entidades nomeadas (NER)
diretamente sobre o texto original, preservando capitalização e acen-
tuação, de modo a maximizar a acurácia na detecção de localidades,
pessoas, datas e instituições. A escolha do modelo pt_core_news_lg
da biblioteca spaCy3 se deve à sua cobertura e desempenho repor-
tados para o português. Além disso, extraímos dois sinais estrutu-
rados: (a) número de vítimas, identificado por expressões regulares
que buscam termos como “vítima(s)” ou “morte(s)”; e (b) nomes
de operações policiais, detectados por padrões do tipo “operação
[nome]”. Para capturar a semântica global, normalizamos levemente
o texto (remoção de ruído e conversão para minúsculas) e geramos

1https://alphacephei.com/vosk/models
2https://spacy.io/models/pt
3https://spacy.io/models/pt
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Algorithm 1: Heurística de Agrupamento Semântico por
Similaridades Múltiplas.
Input: Conjunto de vídeos V ; para cada 𝑣 ∈ V : título, descrição, (opcional) transcrição.
Hiperparâmetros: pesos (𝑤𝑒 , 𝑤𝑙 , 𝑤𝑣 , 𝑤𝑜 , 𝑤𝑡 ) ; limiar 𝜏 .
Output: Partição C de V em grupos (eventos).
Etapa 1 — Extração e Representação
foreach 𝑣 ∈ V do

𝑥𝑣 ← concatenar {título, descrição, (transcrição)}
// (1) NER direto no texto original: preserva capitalização/acentos

ENT𝑣 ← NER(𝑥𝑣 ) // locais, pessoas, datas, instituições

// (2) Sinais quantitativos/nomes estruturados

𝐷𝑣 ← VictimCount(𝑥𝑣 ) // regex em “vítima(s)”, “morte(s)”

𝑁𝑣 ← OpNames(𝑥𝑣 ) // padrão “operação [nome]”

// (3) Normalização leve só para matching/tópicos

𝑥̃𝑣 ← Normalize(𝑥𝑣 ) // minúsculas; remover ruído

// (4) Sinais de semântica global e tema

𝑒𝑣 ← Embed(𝑥̃𝑣 ) // Sentence-Transformers

𝑇𝑣 ← Topics(𝑥̃𝑣 ) // BERTopic

Etapa 2 — Similaridade Par-a-Par
foreach par não ordenado (𝑖, 𝑗 ), 𝑖 ≠ 𝑗 do

// Semântica global (paráfrases/sinônimos)

𝑠𝑒 (𝑖, 𝑗 ) ← cosine(𝑒𝑖 , 𝑒 𝑗 )
// Entidades explícitas (local/pessoa) com Jaccard aproximado
𝐿𝑖 , 𝑃𝑖 ← filtrar ENT𝑖 por {local,pessoa}
𝐿𝑗 , 𝑃 𝑗 ← filtrar ENT𝑗 por {local,pessoa}
𝑠𝑙 (𝑖, 𝑗 ) ← FuzzyJaccard(𝐿𝑖 ∪ 𝑃𝑖 , 𝐿𝑗 ∪ 𝑃 𝑗 )
// Magnitude factual (contagem de vítimas)

𝑠𝑣 (𝑖, 𝑗 ) ←



1, 𝐷𝑖 = 𝐷 𝑗

0, {𝐷𝑖 , 𝐷 𝑗 } = {0,> 0}
1 − |𝐷𝑖 −𝐷𝑗 |

max(𝐷𝑖 ,𝐷𝑗 ) , c.c.

// Identificadores oficiais (nome de operação)

𝑠𝑜 (𝑖, 𝑗 ) ← 1(∃ 𝑛 ∈𝑁𝑖 , 𝑚 ∈𝑁 𝑗 : FuzzyMatch(𝑛,𝑚) ≥ 0.8)
// Contexto temático (coocorrência de termos)

𝑠𝑡 (𝑖, 𝑗 ) ← Jaccard(𝑇𝑖 ,𝑇𝑗 )
// Combinação ponderada das pistas

𝑆 (𝑖, 𝑗 ) ← 𝑤𝑒𝑠𝑒 + 𝑤𝑙 𝑠𝑙 + 𝑤𝑣𝑠𝑣 + 𝑤𝑜𝑠𝑜 + 𝑤𝑡 𝑠𝑡

Etapa 3 — Construção do Grafo e Agrupamento
Crie grafo𝐺 = (V, E) com nós V e arestas E = { (𝑖, 𝑗 ) | 𝑆 (𝑖, 𝑗 ) ≥ 𝜏 }
C ← componentes conectados de𝐺 (via BFS/DFS)
return C

embeddings densos com o modelo paraphrase-multilingual-mpnet-
base-v2 [24] da biblioteca Sentence-Transformers4. O uso de mode-
los multilíngues e recursos textuais genéricos torna a abordagem
facilmente adaptável a outros domínios e idiomas com mínima re-
configuração. Por fim, extraímos tópicos latentes com BERTopic5,
capazes de revelar padrões temáticos não explícitos no vocabulário.

Etapa 2 — Similaridade Par-a-Par. Para cada par de vídeos, cal-
culamos cinco métricas complementares:

(1) Similaridade de embedding (𝑠𝑒 ): mede proximidade no
espaço semântico, sendo eficaz para capturar paráfrases e
sinônimos mesmo com redação divergente.

(2) Similaridade de entidades de localização e pessoa (𝑠𝑙 ):
obtida via variação do índice de Jaccard [12] com correspon-
dência aproximada (Difflib SequenceMatcher6), útil para unir
vídeos que compartilham cenário geográfico ou protagonis-
tas.

(3) Similaridade no número de vítimas (𝑠𝑣): captura magni-
tude factual do evento, com similaridade máxima quando as
contagens coincidem ou ambos omitem a informação.

4https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-multilingual-mpnet-
base-v2
5https://maartengr.github.io/BERTopic
6https://docs.python.org/3/library/difflib.html

(4) Similaridade de nomes de operação (𝑠𝑜 ): funciona como
identificador quase-único; atribuímos similaridade 1,0 se ao
menos um par de nomes extraídos tem correspondência ≥
0,8.

(5) Similaridade de tópicos latentes (𝑠𝑡 ): medida pela sobre-
posição de tópicos extraídos com BERTopic, indicada pela
similaridade de Jaccard, revelando afinidade temática mesmo
sem entidades ou termos coincidentes.

Essas métricas são combinadas por média ponderada, última equa-
ção do algoritmo, onde pesos (𝑤𝑒 ,𝑤𝑙 ,𝑤𝑣,𝑤𝑜 ,𝑤𝑡 ) calibram a con-
tribuição de cada atributo.

Etapa 3 — Agrupamento por Grafo. Construímos um grafo onde
cada vídeo é um nó e há uma aresta entre dois nós se a similaridade
final 𝑆 excede o limiar 𝜏 . Os grupos são formados pelos componentes
conectados desse grafo, obtidos via busca em largura (BFS). Esse
modelo garante que conexões indiretas (e.g.,𝐴 similar a 𝐵 e 𝐵 similar
a 𝐶) resultem no agrupamento conjunto de 𝐴, 𝐵 e 𝐶 . O valor de
𝜏 controla a coesão de forma que valores altos produzem grupos
menores e mais homogêneos, enquanto valores baixos favorecem
maior abrangência.

3.2 Agrupamento Temporal
A heurística temporal explora a proximidade no tempo como princi-
pal evidência de que dois vídeos tratam do mesmo evento, apoiando-
se em entidades nomeadas para identificar e rastrear incidentes ao
longo da linha do tempo. Amotivação é que, em plataformas como o
YouTube, repercussões de eventos de violência urbana e operações
policiais concentram-se em um intervalo relativamente curto após
a ocorrência. Assim, mesmo que o vocabulário varie entre vídeos, a
coesão temporal e a recorrência de certas entidades, como nomes
de localidades ou operações, podem servir como âncoras robustas
para agrupamento.

O processo é dividido em três etapas principais, resumidas no
Algoritmo 2:

Etapa 1 — Extração de entidades e definição de janelas. Para cada
vídeo, extraímos entidades com NER (Seção 3), aplicando normaliza-
ção com conversão para minúsculas, remoção de acentos e exclusão
de caracteres especiais. Definimos então uma janela temporal cen-
trada na data de publicação do vídeo, com tamanho 2𝑤 + 1 dias,
sendo𝑤 um parâmetro fixo (e.g.,𝑤 = 15 dias). Essa janela reflete a
duração típica da repercussão de eventos desse tipo na plataforma.

2 — Seleção da entidade candidata. Dentro da janela do vídeo
corrente, calculamos a frequência de cada entidade única extraída
dos vídeos presentes nesse intervalo. A entidade candidata é definida
como a mais frequente na janela e presente no vídeo analisado.
Essa escolha se justifica por duas razões: (i) entidades frequentes
no intervalo tendem a representar o evento central; e (ii) exigir
que a entidade esteja no vídeo evita associações por coincidência
temporal.

3 — Associação a grupos existentes ou criação de novos grupos. Se
não existir um grupo como nome da entidade candidata, criamos um
novo grupo, atribuindo a ele o vídeo e registrando sua abrangência
temporal inicial com base na janela do vídeo. Se já existir grupo(s)
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Algorithm 2: Heurística de Agrupamento Temporal.
Input: Conjunto de vídeos V ; para cada 𝑣 ∈ V : data de publicação, título, descrição e

(opcional) transcrição.
Parâmetro: meia-janela 𝑤 (em dias).
Output: Partição C de V em grupos (eventos).
Etapa 1 — Extração e preparação de entidades
foreach 𝑣 ∈ V do

𝑥𝑣 ← concatenar {título, descrição, (transcrição)}
Aplicar normalização: minúsculas, remoção de acentos e caracteres especiais
ENT𝑣 ← NER(𝑥𝑣 ) // locais, operações, datas

Etapa 2 — Iteração por ordem cronológica
Ordenar V por data de publicação
foreach 𝑣 ∈ V do

W𝑣 ← vídeos com data ∈ [data(𝑣) − 𝑤, data(𝑣) + 𝑤 ]
cand← entidade mais frequente emW𝑣 presente em ENT𝑣
if cand não é identificador de grupo existente then

Criar novo grupo𝐺 com nome cand e abrangênciaW𝑣
Adicionar 𝑣 a𝐺

else if 𝑣 dentro da abrangência de algum grupo𝐺 com nome cand then
Adicionar 𝑣 a𝐺
Expandir abrangência de𝐺 para incluirW𝑣

else
Criar novo grupo𝐺 ′ com nome cand (com sufixo, se necessário) e
abrangênciaW𝑣

Adicionar 𝑣 a𝐺 ′

return C

com esse nome, verificamos se o vídeo está dentro da abrangência
temporal de algum deles:

• Caso positivo, o vídeo é adicionado ao grupo correspon-
dente, e a abrangência temporal desse grupo é atualizada
para englobar todo o intervalo combinado — desde a data
mais antiga até a mais recente entre seus vídeos. Esse ajuste
dinâmico garante que a janela de um grupo possa se expandir
progressivamente.
• Caso negativo, interpretamos como um evento distinto ou
fase posterior, criando um novo grupo com o mesmo identi-
ficador (e.g., “-2”, “-3” para fases subsequentes).

4 AVALIAÇÃO EXPERIMENTAL
Nesta seção, apresentamos a metodologia de avaliação da aborda-
gem proposta, contemplando as heurísticas de agrupamento semân-
tico e temporal. Inicialmente, descrevemos os conjuntos de dados
de vídeos coletados da plataforma YouTube para a avaliação. Em
seguida, apresentamos as métricas de avaliação e as configurações
empregadas em cada heurística.

4.1 Bases de Dados
Utilizamos duas bases de dados distintas para avaliar a proposta,
contemplando diferentes perfis de eventos de violência urbana
reportados por usuários no YouTube. Optamos pelo YouTube como
fonte devido à sua ampla popularidade e penetração no Brasil,
bem como à disponibilidade gratuita de dados por meio da API do
YouTube (versão 3).

A primeira base, denominada Eventos esparsos, representa um
cenário demonitoramento contínuo da violência urbana com alta va-
riabilidade de eventos. Nesse contexto, a coleta parte de buscas por
palavras-chave genéricas como “vítimas”, “morte”, “roubo”, “furto”
e termos relacionados a “operação policial”, de modo a identificar
vídeos potencialmente relevantes. Dessa forma, a maior parte dos

Tabela 1: Principais características dos conjuntos de dados.

Métrica Ev. esparsos Al. repercussão Total

Total de vídeos 960 465 1 425
Total de eventos distintos 834 7 841
Ev. com apenas 1 vídeo 769 0 769
Eventos com ≥ 2 vídeos 65 7 72
Vídeos em ev. múltiplos 191 465 656
Média de vídeos por ev. 2,9 66,4 9,1

eventos capturados é de menor repercussão, geralmente com pou-
cos vídeos, embora alguns casos de grande impacto social também
estejam presentes.

Para compor essa base, seguimos a metodologia de monitora-
mento descrita em [22], coletando vídeos relacionados a operações
policiais no período de 2019 a 2023. As buscas semanais são rea-
lizadas de forma consecutiva, totalizando 104 unidades de tempo
(semanas) ao longo dos anos cobertos. Cada busca é limitada a 20
resultados, conforme indicado por [22] como um bom compromisso
entre relevância e diversidade de vídeos retornados pela API.

Após a coleta, aplicamos um filtro para reter apenas vídeos di-
retamente relacionados a operações policiais. Primeiramente, se-
lecionamos vídeos classificados pela API na categoria “Notícias
e Política”, a fim de excluir blogs e documentários policiais. Em
seguida, mantemos apenas aqueles cujo título contém termos como
“pm”, “pms”, “policia”, “policial”, “policias”, “policiais”, “operacao” ou
“operacoes”, considerando textos transformados para minúsculas e
com remoção de acentos e sinais ortográficos. Esse processo resulta
em 960 vídeos, correspondentes a 834 eventos distintos — dos quais
65 possuem múltiplos vídeos (191 no total) e 769 são representados
por apenas um vídeo.

A segunda base, denominada Alta repercussão, concentra-se em
eventos de grande repercussão nas mídias sociais e na imprensa,
contemplando exclusivamente casos reportados em múltiplos ví-
deos. Para sua construção, identificamos sete incidentes de violência
urbana que resultaram em operações policiais de ampla divulgação
no Brasil em 2024, por meio de busca manual em mídias sociais e
veículos jornalísticos. Em seguida, utilizamos palavras-chave especí-
ficas de cada incidente para coletar vídeos via API do YouTube. Após
curadoria manual, selecionamos 465 vídeos, todos pertencentes a
eventos com múltiplos registros.

A Tabela 1 resume as principais características de ambas as bases.
Observa-se que Eventos esparsos é majoritariamente composta
por eventos com apenas um vídeo (média de 2,9 vídeos/evento),
enquanto a Alta repercussão reúne eventos com elevado número
de vídeos por evento (média de 66,4 vídeos/evento), configurando
cenários de complexidade distinta para as heurísticas.

A Figura 1 mostra a distribuição da duração dos eventos em dias.
Nota-se que a maioria concentra-se em apenas um dia, com queda
acentuada após dois ou três dias. Menos de 5% das operações se
estendem por mais de sete dias, sugerindo que eventos prolongados
são exceção e possivelmente requerem atenção especial das heurísti-
cas para evitar fusões indevidas com outros eventos temporalmente
próximos.

A Figura 2 apresenta as vinte operações com maior número
de vídeos. Observa-se um padrão concentrado, no qual poucos
eventos concentram grande volume de material (por exemplo, a
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Figura 1: Distribuição da duração dos eventos em dias.

operação 890 com 225 vídeos), enquanto a maioria possui cobertura
substancialmente menor. Essa distribuição em “degrau” implica que,
nos eventos de maior repercussão, as heurísticas devem lidar com
grande diversidade narrativa e de perspectivas sobre o mesmo fato;
já nos demais, a tarefa exige identificar correspondências a partir
de sinais mais sutis.
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Figura 2: Vinte operações com maior número de vídeos, ordenadas
de forma decrescente.

Para avaliar a eficácia das heurísticas de agrupamento, cons-
truímos um conjunto de referência com rótulos confiáveis para
cada evento. Esse ground truth é obtido por três voluntários, que
associam manualmente cada vídeo a um identificador numérico
de evento, permitindo mapear múltiplos vídeos para um mesmo
evento real. O processo de rotulação considera título, descrição,
transcrição e data de postagem; quando necessário, realizamos a
visualização completa do vídeo. Os voluntários seguem um proto-
colo padronizado: (i) leitura integral do título e descrição e, quando
aplicável, visualização do vídeo; (ii) comparação com vídeos já ro-
tulados, a fim de evitar duplicidades ou erros; e (iii) atribuição de
um novo rótulo caso nenhuma correspondência seja encontrada.
Esse procedimento resulta em um conjunto de dados consistente e
confiável, adequado ao desenvolvimento e validação das heurísticas
propostas.

A Tabela 2 apresenta cinco exemplos de vídeos rotulados manu-
almente, ilustrando a heterogeneidade de formatos e conteúdos. Há
títulos objetivos e descritivos, bem como descrições incompletas

ou pouco informativas. Tal cenário reforça a necessidade de heu-
rísticas robustas, capazes de lidar com lacunas textuais e variações
linguísticas na identificação de vídeos referentes ao mesmo evento.

4.2 Métricas e Configurações
Avaliamos o desempenho da abordagem proposta — heurísticas
de agrupamento semântico e temporal — utilizando métricas de
acurácia, precisão, revocação e F1-score adaptadas para avaliação
de agrupamentos [18], bem como métricas específicas para compa-
ração de partições: normalized mutual information (NMI) e adjusted
mutual information (AMI) [25, 28]. Para referência de desempenho,
aplicamos os mesmos agrupamentos com o modelo de linguagem
GPT-4 [11] como linha de base. Os parâmetros das heurísticas se-
guem as definições da Seção 3.

As métricas de acurácia, precisão, revocação e F1-score foram
adaptadas para o contexto de agrupamento, utilizando os rótulos
manuais como referência e mapeando grupos previstos para gru-
pos reais de forma ótima, a fim de maximizar o número de acertos.
Para isso, empregamos o método Húngaro [15] sobre a matriz de
confusão gerada pelos agrupamentos, obtendo a correspondência
entre rótulos prevista e real. A partir desse mapeamento, a acurácia
representa a fração de vídeos corretamente atribuídos; a precisão é a
proporção de pares agrupados que realmente pertencem ao mesmo
evento; a revocação mede a capacidade do método de recuperar
todos os pares corretos; e o F1-score é a média harmônica entre
precisão e revocação, equilibrando ambos. Tal abordagem, mapea-
mento ótimo seguido de métricas macro, é padrão em avaliação de
algoritmos de clustering [18].

O NMI (Normalized Mutual Information) mede a quantidade de
informação compartilhada entre os agrupamentos previstos e os
rótulos reais, normalizada pela média das entropias de ambas as
partições, assumindo valores entre 0 (nenhuma relação) e 1 (corres-
pondência perfeita) [28]. Já o AMI (Adjusted Mutual Information)
corrige o valor da informação mútua pela expectativa de acordo
ao acaso, mantendo o intervalo [−1, 1] e permitindo comparações
mais justas [25]. Por essa razão, o AMI é menos sensível a flu-
tuações aleatórias e ao número de grupos, penalizando situações
como granularidade excessiva (muitos clusters minúsculos) ou su-
perfragmentação de grupos grandes em vários clusters pequenos —
aspectos observados em alguns cenários e discutidos na Seção 5.

No agrupamento semântico, os pesos atribuídos a cada atributo
foram 𝑤𝑒 = 0,07 para embeddings, 𝑤𝑙 = 0,39 para entidades de
localização e pessoa,𝑤𝑣 = 0,25 para número de vítimas,𝑤𝑜 = 0,18
para nomes de operações policiais e 𝑤𝑡 = 0,11 para tópicos. A
similaridade final (S) é a média ponderada desses atributos, e a
formação de grupos ocorre conectando vídeos com 𝑆 ≥ 𝜏 = 0, 55,
valor ajustado para privilegiar grupos menores e mais homogêneos.
No agrupamento temporal, adotamos uma janela de 𝑤 = 15 dias
(total de 30 dias de abrangência), cobrindo 15 dias antes e depois da
data de cada vídeo. Essa configuração foi definida a partir da análise
exploratória das bases, que indicou que a maioria dos eventos de
violência urbana repercute no YouTube por cerca de duas a três
semanas.

Por fim, o GPT-4 foi avaliado a partir de um prompt estruturado,
fornecendo a lista de vídeos em formato CSV com título, descrição,
data e transcrição (quando disponível). O modelo foi instruído a
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Tabela 2: Exemplos de eventos rotulados manualmente.

Rótulo Trecho do Título Trecho da Descrição

2 “PM realiza operação em aglomerado contra tráfico...” “Militares ocuparam durante toda a manhã um aglomerado ...”
11 “Número de mortos na operação policial...” “O número de mortos na operação policial...”
11 “Operação policial em Jacarezinho deixa...” “Uma operação policial realizada nesta quinta-feira...”
11 “#OABRJDebate a operação policial no Jacarezinho” “Neste programa, nossos convidados avaliam a operação...”
88 “Operação policial no Complexo do Alemão...” “Uma operação conjunta realizada entre...”

usar o conteúdo textual e a proximidade temporal para atribuir ró-
tulos numéricos sequenciais a cada evento, garantindo que vídeos
do mesmo evento recebessem o mesmo rótulo. O objetivo foi testar
a capacidade do LLM em realizar agrupamento com base em inter-
pretação semântica e contextual, sem ajustes finos ou treinamento
adicional.

Por fim, elaboramos um prompt fornecido ao modelo de lin-
guagem GPT-4.0, com o objetivo de rotular vídeos do YouTube
relacionados a operações policiais. O prompt especifica as entra-
das no formato CSV, delimitadas por ponto e vírgula, contendo as
colunas título, descrição, data de postagem e transcrição (quando
disponível). O modelo foi instruído a utilizar o conteúdo textual,
complementado pela proximidade temporal, para determinar se
diferentes vídeos correspondiam a um mesmo evento. Atribuir um
identificador numérico sequencial, iniciando em 1, para cada evento
distinto; e garantir que todos os vídeos de um mesmo evento rece-
bessem o mesmo rótulo, retornando como saída um CSV contendo
a coluna “evento” na mesma ordem das entradas originais.

Prompt Utilizado

Você é um assistente de IA especialista em identificar ví-
deos do YouTube sobre operações policiais.
Sua tarefa é ler um CSV (separador ’;’) com colunas: tí-
tulo, descrição, data de postagem e transcrição (quando
disponível).
Considerar todos os vídeos, mesmo com campos ausentes.
Utilizar o conteúdo textual (título, descrição, transcrição)
e a proximidade temporal.
Atribuir rótulo numérico único (iniciando em 1) para cada
evento, garantindo que vídeos iguais tenham o mesmo
rótulo. Retornar um CSV apenas com a coluna evento na
ordem original.

As bases de dados rotuladas e o código-fonte para processamento
estão disponíveis em repositório público.7

5 RESULTADOS
Nesta seção analisamos o desempenho das abordagens avaliadas
— Heurística Temporal (HT), Heurística Semântica (HS) e GPT-
4 — em seis variações de cenários, considerando a presença ou
ausência de transcrições, consolidados na Tabela 3. Foram avaliadas
as métricas acurácia (Acu), precisão (Pre), revocação (Rev), F1-score
(F1), Normalized Mutual Information (NMI) e Adjusted Mutual
Information (AMI). O melhor resultado em cada métrica dentro de
cada subcenário está destacado em negrito.

7https://github.com/LABPAAD/urban_events_identification

Observa-se que, em praticamente todos os cenários, a HT apre-
sentou desempenho superior, alcançando as maiores acurácias, F1-
scores e medidas de informação mútua. No cenário todos os even-
tos, tanto com quanto sem transcrição, a HT atingiu 0.87 de acurá-
cia e 0.84 de F1, superando a HS (0.57 Acu, 0.68 F1) e o GPT (0.49
Acu, 0.59 F1). Isso confirma a importância do critério temporal na
identificação de eventos, dado que a alta similaridade lexical en-
tre diferentes eventos relacionados à violência urbana e operações
policiais compromete a eficácia de métodos puramente semânticos.

No cenário de eventos esparsos, a inclusão das transcrições
também não alterou o padrão geral de desempenho. Contudo, HS
mostrou um ganho expressivo nesse cenário (0.74 Acu, 0.80 F1)
com e sem transcrição. Esse comportamento sugere que, em bases
esparsas, atributos textuais extraídos de títulos e descrições são
suficientes para melhorar a discriminação de eventos, enquanto o
excesso de detalhes da transcrição não traz informações novas e
discriminativas para agrupar eventos. Ainda assim, a HT manteve
o melhor desempenho (até 0.90 Acu e 0.89 F1 sem transcrição),
embora o AMI tenha caído para 0.47, refletindo a predominância de
grupos unitários. Essa queda no AMI está relacionada à estrutura
muito fina da partição (834 grupos reais × 884 previstos) na base de
dados de eventos esparsos, onde predominam eventos únicos e há
fragmentação de alguns grupos maiores. O ajuste por acaso do AMI
penaliza mais nesses casos, pois até partições aleatórias produzem
MI elevado, resultando em um valor ajustado baixo.

Já no cenário de alta repercussão, independentemente da pre-
sença de transcrições, a HT manteve 0.87 de acurácia e 0.84 de
AMI, mas com quedas acentuadas em precisão e F1 (0.17 e 0.15,
respectivamente). Isso indica que, apesar de preservar a coerência
temporal dos agrupamentos, a sobreposição semântica e tempo-
ral entre eventos de grande cobertura midiática gera confusões
residuais. A HS e o GPT apresentaram desempenho muito baixo
(acurácia em torno de 0.25 e F1 praticamente nulo), evidenciando
a limitação de métodos sem componente temporal explícito nesse
contexto. Com a base de dados Alta repercussão, essa queda de
precisão, revocação e F1 macro ocorre devido à superfragmentação
de grupos grandes em muitos rótulos previstos. Por exemplo, um
grupo com 221 vídeos foi dividido em 20 subgrupos, mas apenas um
é mapeado corretamente via Hungarian. Os demais contam como
erros, derrubando as médias macro. O AMI permanece alto (0.84)
porque os grupos resultantes são internamente puros (homogeneity
= 1.0) e o número de grupos reais é pequeno.

De forma geral, os resultados permitem concluir que: (i) a proxi-
midade temporal é o discriminador mais eficaz para este contexto;
(ii) atributos semânticos ganham relevância em bases esparsas, mas
não sustentam desempenho em cenários densos; (iii) mesmo mode-
los de linguagem de última geração, como o GPT-4, não superam
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Tabela 3: Resultados consolidados em todos os subcenários (com e sem transcrição).
Cenário Técnica Acu Pre Rev F1 NMI AMI

Todos eventos (com Transcr.)
HS 0.57 0.69 0.74 0.68 0.86 0.22
HT 0.87 0.85 0.84 0.84 0.97 0.86
GPT 0.49 0.60 0.63 0.59 0.82 0.31

Todos eventos (sem Transcr.)
HS 0.57 0.69 0.74 0.68 0.86 0.20
HT 0.87 0.85 0.84 0.84 0.97 0.86
GPT 0.49 0.60 0.63 0.59 0.82 0.31

Eventos esparsos (com Transcr.)
HS 0.74 0.81 0.80 0.80 0.93 0.05
HT 0.90 0.91 0.90 0.90 0.98 0.48
GPT 0.59 0.58 0.62 0.58 0.90 0.10

Eventos esparsos (sem Transcr.)
HS 0.74 0.81 0.80 0.80 0.93 0.05
HT 0.90 0.91 0.89 0.89 0.98 0.47
GPT 0.59 0.58 0.62 0.58 0.90 0.10

Alta repercussão (com Transcr.)
HS 0.25 0.02 0.01 0.01 0.45 0.18
HT 0.87 0.17 0.14 0.15 0.85 0.84
GPT 0.24 0.03 0.00 0.01 0.35 0.13

Alta repercussão (sem Transcr.)
HS 0.25 0.02 0.01 0.01 0.45 0.18
HT 0.87 0.17 0.14 0.15 0.85 0.84
GPT 0.24 0.03 0.00 0.01 0.35 0.13

heurísticas simples, porém ajustadas ao contexto, quando o pro-
blema exige sensibilidade temporal e resiliência à alta sobreposição
lexical; e (iv) métricas como o AMI e o F1 macro podem apresentar
quedas expressivas não por baixa pureza dos agrupamentos, mas
por efeitos estruturais, como granularidade excessiva e fragmenta-
ção de eventos em muitos grupos pequenos, o que eleva o linha de
base aleatório de MI ou penaliza fortemente a média macro.

6 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS
O presente trabalho abordou o problema de identificação automá-
tica de vídeos que descrevem o mesmo evento de violência urbana
no YouTube, um cenário desafiador pela alta similaridade lexical
entre diferentes ocorrências e pela concentração temporal típica
dessas coberturas. Nesse contexto, o desafio central está em distin-
guir eventos distintos que compartilham vocabulário, entidades e
narrativas semelhantes, especialmente quando ocorrem em perío-
dos temporais próximos ou se estendem por vários dias.

Para enfrentar esse desafio, foram propostas duas heurísticas não
supervisionadas e complementares. A heurística temporal, baseada
na coesão temporal dos vídeos e no uso de entidades mais frequen-
tes como âncoras de agrupamento, e a heurística semântica, que
combina múltiplos atributos textuais, incluindo embeddings, enti-
dades nomeadas, número de vítimas, nomes de operações policiais
e tópicos, em um grafo de similaridade. Também foi avaliada, como
linha de base, uma abordagem baseada em GPT-4, a fim de verificar
o desempenho de um modelo de linguagem de grande porte sem
ajustes específicos para a tarefa.

O diferencial do estudo está em combinar pistas temporais e se-
mânticas no contexto específico de violência urbana, um contexto
em que a proximidade temporal dos fatos se mostrou mais eficaz
do que a análise semântica textual isolada, mesmo quando enri-
quecida com transcrições completas. Além disso, foi apresentado
um conjunto de dados inédito, abrangendo mais de 1.400 vídeos
coletados ao longo de cinco anos e manualmente anotados para
referência. Os resultados mostraram de forma consistente que a

heurística temporal superou as demais abordagens em praticamente
todos os cenários e métricas, atingindo acurácia próxima de 0.90 e
NMI próximo de 0.98 nos melhores casos. A heurística semântica
apresentou desempenho relevante em bases esparsas, enquanto
o GPT-4, embora tenha obtido ganhos pontuais, não superou as
heurísticas especializadas neste contexto. Outro achado relevante
foi a constatação de que a inclusão de transcrições não trouxe ga-
nhos significativos, indicando que títulos e descrições concentram
a maior parte das informações úteis para o agrupamento.

Como trabalhos futuros, propõe-se a integração adaptativa das
heurísticas temporal e semântica, ponderando dinamicamente a
contribuição de cada uma conforme a densidade e a sobreposição
lexical do conjunto de vídeos; a incorporação de atributos visuais,
explorando descritores de imagem e vídeo como fatores adicionais
de similaridade; o aprimoramento por meio de aprendizado super-
visionado ou semi-supervisionado para otimizar a combinação de
atributos; a aplicação e comparação em outros contextos e plata-
formas; análise temporal expandida, investigando técnicas mais
avançadas de modelagem, como séries temporais multiatributo ou
representações baseadas em redes temporais; e comparar as heu-
rísticas propostas com técnicas clássicas de agrupamento, como
K-Means e HDBSCAN, para complementar a análise experimental.

Em síntese, o trabalho demonstrou que heurísticas simples, mas
ajustadas ao contexto, podem superar abordagens genéricas de
última geração quando a tarefa exige sensibilidade temporal e to-
lerância à alta sobreposição lexical. Os resultados obtidos indicam
caminhos promissores para soluções mais robustas, híbridas e mul-
timodais voltadas à detecção automática de eventos em grandes
acervos de vídeos.
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