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ABSTRACT

This paper presents a longitudinal case study on public engagement
around the topic of child adultization in Brazil, analyzing 32,791
comments collected on YouTube, TikTok, and Instagram in response
to a video published simultaneously by content creator Felca in Au-
gust 2025. The fact that the content was published simultaneously
on all three platforms allows for a rich and controlled comparison of
each social network’s discursive patterns, eliminating the video as
a confounding variable. We developed a cross-platform collection
and analysis pipeline integrating data scraping, sentiment analysis
using the pysentimiento model, and topic modeling with BERTo-
pic. The modeling identified 19 interpretable topics, predominantly
expressing emotional support for the creator, with substantive de-
bate representing a smaller share of the corpus. Crucially, results
revealed that each platform’s structural characteristics were stron-
gly associated with distinct engagement patterns: comments on
Instagram were highly reactive and positive; on TikTok, discus-
sion concentrated on specific niche cases; and YouTube emerged
as the primary space for deeper textual analysis and substantive
debate. These findings highlight the methodological value of cross-
platform analysis, demonstrating how single-network studies may
yield partial views biased by platform architecture.
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1 INTRODUCAO

A adultizacio infantil, compreendida como a exposicdo precoce
de criancas e adolescentes a comportamentos, estéticas e respon-
sabilidades tipicas da vida adulta, tornou-se um tema central do
debate publico brasileiro ao final do ano 2025 [19]. Em agosto da-
quele ano, o criador de contetido Felipe Bressanim, conhecido como
Felca, publicou simultaneamente nas plataformas YouTube, TikTok
e Instagram um video intitulado Sobre Adultiza¢do, denunciando a
exposicdo e exploracdo de criangas nas redes sociais. O contetdo ge-
rou ampla repercussio publica e o video contribuiu fortemente para
impulsionar no Congresso Nacional na criagdo e aprovacio da Lei n°
15.211/2025, popularizada como “Lei Felca”. Conhecida oficialmente
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como ECA Digital, a lei entrou rapidamente em vigor ja em marco
de 2026 e estabelece, entre outras medidas, a verificacdo de idade
para acesso a redes sociais, restri¢des ao rastreamento de dados
de menores e a proibicdo de mecanismos de design manipulativo
voltados ao publico infantojuvenil [4].

Esse episodio evidencia o papel e a influéncia das plataformas
digitais como espacos virtuais de debate publico sobre temas de
importancia social e politica, a0 mesmo tempo em que expde uma
caracteristica fundamental dessas redes: cada plataforma redne
audiéncias distintas, com perfis textuais, comportamentos de enga-
jamento e dinamicas discursivas proprias [28]. A literatura sobre
analise de discurso em redes sociais tem avancado significativa-
mente no estudo de plataformas individuais, com trabalhos que
aplicam técnicas de Processamento de Linguagem Natural para
caracterizar narrativas, padroes de engajamento e dinamicas de
desinformacéo em diferentes contextos [24, 26]. No entanto, estu-
dos que analisam simultaneamente multiplas plataformas ainda séo
escassos [2, 8], em parte devido a dificuldade de acesso a dados
em plataformas sem API publica, como TikTok e Instagram. Essa
lacuna limita a compreensdo de como as caracteristicas estruturais
de cada rede condicionam o discurso produzido por suas audiéncias
e dificultam entender como as peculiaridades de uma plataforma po-
dem influenciar em como um fenémeno é capturado. Dessa forma,
compreender como um mesmo evento mobiliza publicos diferentes
em plataformas diferentes é, portanto, uma questéo pertinente tanto
do ponto de vista cientifico quanto do ponto de vista das politicas
publicas de protecédo digital.

Este trabalho busca contribuir para o preenchimento dessa la-
cuna por meio de um estudo de caso sobre o engajamento publico
em torno do mesmo video “Sobre Adultizacdo” do Felca, analisando
32.791 comentarios coletados no YouTube, TikTok e Instagram. O
fato de o mesmo contetdo ter sido publicado simultaneamente nas
trés plataformas torna este estudo de caso de grande relevancia e
permite comparar o padrdo discursivo de cada rede de forma con-
trolada, eliminando o video como variavel de confusao. Para tanto,
foi desenvolvido uma estratégia de coleta e analise multiplataforma
que integra técnicas de raspagem de dados, analise de sentimen-
tos com o modelo pysentimiento [22] e modelagem de topicos com
BERTopic [11]. Mais especificamente, este trabalho busca responder
as seguintes questdes de pesquisa (QPs): QP1: Quais as principais
caracteristicas dos dados dos comentarios sobre adultizacdo que
emerge em cada plataforma analisada (YouTube, TikTok e Insta-
gram)? QP2: Quais principais topicos e sentimentos emergem do
engajamento publico em torno do video sobre adultizagio infantil
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no debate multiplataforma? QP3: Qual a influéncia que cada pla-
taforma YouTube, TikTok e Instagram e sua respectiva audiéncia
exerce no formato e contetdo dos comentarios sobre adultizacdo e
quais suas diferencas e similaridades?

Os principais resultados deste estudo reiteram que o discurso
publico digital é fortemente plataformizado e fragmentado, se di-
vidindo entre uma validacdo emocional reativa e, em menor pro-
porcao, no debate critico de maior densidade textual. Embora o
contetdo central tenha sido idéntico (i.e. 0 mesmo video), as ca-
racteristicas estruturais e o perfil da audiéncia de cada plataforma
estiveram fortemente associados a natureza do engajamento. A
analise indicou uma predominancia geral de reacdes curtas afeti-
vas e de apoio emocional ao criador, com o Instagram possuindo
majoritariamente comentarios reativos e positivos (69,3% de co-
mentarios positivos), impulsionado pelo uso intensivo de emojis.
Em contraste, o YouTube se estabelece como um espaco de maior
aprofundamento discursivo, concentrando os comentarios mais
longos e os debates substantivos sobre o tema da adultizagio in-
fantil e a regulamentacéo das redes sociais. O TikTok, por sua vez,
caracterizou-se por uma mobilizacdo mais nichada, voltada a casos
especificos e a outros influenciadores mencionados no contetudo.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este trabalho se insere em trés linhas de pesquisa: a analise de
discurso e sentimentos em redes sociais com técnicas de PLN, o
estudo da exposicio e adultizacio infantil em plataformas digitais
e a analise comparativa de contetido entre multiplas plataformas.

A anédlise automatizada de comentarios em redes sociais por meio
de técnicas de Processamento de Linguagem Natural tornou-se uma
abordagem consolidada para compreender o discurso publico em
larga escala. Trabalhos recentes demonstram a eficacia da combi-
nacéo entre modelagem de topicos e analise de sentimentos para
revelar padrdes tematicos e afetivos em corpus de comentarios de
plataformas digitais [9, 12]. No contexto brasileiro, essa abordagem
tem sido aplicada a diferentes plataformas e fendmenos sociais,
incluindo a caracterizacio de narrativas de desinformagio sobre
satide no WhatsApp [26], a analise de padrdes de engajamento e
discurso de 6dio em comunidades do YouTube [14] e a avaliacdo de
sentimentos em comunidades do Reddit [20]. O algoritmo BERTo-
pic [11], que combina embeddings seméanticos com clusterizagido
por densidade, tem se destacado como ferramenta eficaz para mo-
delagem de topicos em textos curtos e informais de redes sociais,
como os produzidos em comentarios do YouTube e do Twitter.

A analise de sentimentos em portugués brasileiro apresenta desa-
fios especificos relacionados ao uso intensivo de girias, abreviagdes
e emojis, especialmente em plataformas como TikTok e Instagram.
O modelo pysentimiento [22], treinado especificamente para o por-
tugués brasileiro em dados de Twitter, tem sido adotado em estudos
recentes por sua capacidade de lidar com a informalidade caracte-
ristica desses ambientes. Estudos sobre o papel de emojis na analise
de sentimentos mostram que sua preservacdo no texto melhora a
acuracia da classificacdo, dado que emojis e pontuagéo carregam
sinal de sentimento relevante [13].

Adultizacio em Plataformas Digitais: A exposi¢io e sexuali-
zagdo de criancas e adolescentes em plataformas de video curto
tem sido objeto crescente de atencio na literatura. Estudos sobre o
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TikTok revelam altos indices de comportamentos hipersexualizados
entre influenciadores mirins, com padrdes que variam por género e
faixa etaria e que tendem a se intensificar a medida que os criadores
se aproximam da adolescéncia [21, 27]. Trabalhos recentes ampliam
esse escopo ao documentar a exposi¢do de menores a interacdes
de risco em plataformas de video curto e ao avaliar a eficacia dos
mecanismos de moderagdo de conteido existentes [5, 18]. Esses
trabalhos evidenciam que a arquitetura algoritmica das plataformas
pode amplificar a visibilidade de contetidos que expdem menores
de forma precoce, criando incentivos para a produgéo de contetido
adultizado em busca de engajamento. No Brasil, o debate sobre
adultizacdo infantil nas redes sociais ganhou projecido publica em
2025, culminando na sang¢do da Lei n° 15.211/2025, o Estatuto Di-
gital da Crianca e do Adolescente [4]. Apesar da relevéincia social
do tema, sdo escassos os estudos que analisam quantitativamente
o discurso publico produzido em torno dessa questdo nas redes
sociais brasileiras, lacuna que o presente trabalho busca preencher.

Analise Comparativa entre Plataformas: A analise simultdnea
de multiplas plataformas a partir de um mesmo evento ou contetido
permite isolar o efeito da plataforma sobre o discurso produzido,
eliminando o contetido como variavel de confusdo. Estudos recentes
tém explorado esse desenho para investigar como YouTube, TikTok
e Instagram condicionam diferentemente o engajamento e o tom
das discussdes sobre temas de politica e desinformacéo [28], bem
como para examinar dindmicas discursivas multiplataforma em
eventos de repercusséo global [1]. Esses trabalhos apontam consis-
tentemente que as caracteristicas estruturais de cada plataforma
incluindo o formato predominante de contetdo, o perfil demogra-
fico da audiéncia e os mecanismos algoritmicos de distribuicédo
influenciam néo apenas o volume de engajamento, mas também a
natureza do discurso produzido.

De forma semelhante, trabalhos recentes tém aplicado a combina-
¢do de anélise de sentimentos com modelagem de topicos a debates
virais em multiplas plataformas [7]. Um exemplo recente analisa
a repercussdo de uma controvérsia sobre um programa publico
de bolsas na Indonésia em X (Twitter), YouTube e TikTok, empre-
gando um modelo RoBERTa para classificacio de sentimentos e o
BERTopic para extracdo temaética, reportando predominéncia de
sentimento negativo com variacdo expressiva entre plataformas
(76,6% de desaprovacdo no YouTube contra 54,0% no X). Esse de-
senho, contudo, compara plataformas a partir de um mesmo tema,
de modo que o contetdo especifico ao qual cada audiéncia reage
difere entre as redes. O presente trabalho distingue-se por comparar
as plataformas a partir de um mesmo video, publicado simultane-
amente nas trés redes, o que reduz o conteudo como variavel de
confuséo e isola de forma mais direta o efeito da plataforma sobre
o discurso produzido.

A coleta de dados em plataformas sem API publica, como TikTok
e Instagram, representa um desafio metodolégico recorrente nesses
estudos [2, 6, 8]. A auséncia de acesso estruturado a dados nessas
plataformas limita a escala e a sistematicidade das analises, exi-
gindo o desenvolvimento de abordagens alternativas de raspagem
que dependem de supervisdo humana e estdo sujeitas a restricoes
técnicas variaveis. O presente trabalho contribui para essa agenda
ao descrever um pipeline de coleta multiplataforma aplicado ao
contexto brasileiro.
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Tabela 1: Sumario do dataset de comentarios por plataforma.

Plataforma Comentarios Usuarios tnicos Likes (video) Primeiro comentario Ultimo comentario  Corpus
YouTube 16.347 15.356 N/D 09/08/2025 02/06/2026 Completo
TikTok 9.221 8.161 2,8M 09/08/2025 01/06/2026 Parcial

Instagram 7.223 6.389 8,7M 17/08/2025 22/03/2026 Parcial

Total 32.791 29.905 - - - -

"Valores coletados em junho de 2026. N/D: dado néo disponivel publicamente na plataforma.

3 COLETA DE DADOS

Este trabalho analisa os comentarios publicados em resposta ao vi-
deo “Sobre Adultiza¢ao”, do criador de contetido brasileiro Felca em
09 de agosto de 2025 postado simultaneamente no YouTube, TikTok
e Instagram. O Felca é um influenciador digital com presenca expres-
siva nas trés plataformas, contando com 6,37 milhdes de inscritos
no YouTube, 7,7 milhdes de seguidores no TikTok e 17,5 milhdes no
Instagram. O video aborda o tema da adultizacio infantil e gerou
ampla repercussio publica no Brasil, contribuindo para o debate
que culminou na sancéo de legislacio especifica sobre o tema [19].
A coleta foi realizada de forma independente em cada plataforma,
com métodos distintos em razio das diferentes politicas de acesso a
dados de cada rede social. Em todas as plataformas, os dados coleta-
dos incluem identificadores Unicos de comentario e autor, texto do
comentario, indicacéo de verificacdo do autor, contagem de curtidas,
contagem de respostas, idioma detectado e metadados temporais de
criacdo e coleta, totalizando 14 atributos por registro. O dataset cap-
tura apenas comentarios de primeiro nivel; respostas a comentarios
nao foram coletadas em nenhuma das plataformas, conforme deta-
lhado nas subsegdes a seguir. Apés a coleta, comentarios com campo
de texto vazio foram descartados, resultando em 32.791 comentarios
validos no total. A Tabela 1 apresenta o sumario do dataset.

3.1 Dados do YouTube

Os comentarios do YouTube foram coletados a partir do video ana-
lisado!, utilizando a YouTube Data API v32. Diferentemente das
demais plataformas analisadas, o YouTube oferece acesso estrutu-
rado e documentado aos comentarios de videos publicos, permitindo
a recuperacdo completa do corpus sem necessidade de scraping. A
coleta foi realizada em 02 de junho de 2026, cobrindo os comenta-
rios publicados entre a data de postagem do video, 09 de agosto de
2025, e a data da coleta, totalizando aproximadamente dez meses de
debate acumulado. O corpus do YouTube é considerado completo,
representando a totalidade dos comentarios de primeiro nivel dis-
poniveis na plataforma na data de coleta. Respostas a comentarios
nao foram coletadas por limitacéo de escopo do endpoint utilizado:
o método commentThreads. 1ist retorna comentarios de topo com
contagem de respostas, mas ndo o conteido das respostas em si, o
que exigiria chamadas adicionais ao método comments.list com
o parametro parentId.

3.2 Dados do TikTok

Os comentéarios do TikTok foram coletados a partir do video ana-
lisado?. O TikTok nio disponibiliza uma API ptiblica para acesso
a comentarios [2, 6], e a API de pesquisa é disponivel apenas para

!https://www.youtube.com/shorts/5wglC85cgo4
Zhttps://developers.google.com/youtube/v3
Shttps://www.tiktok.com/@felca/video/7536442070530149688
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pesquisadores na Europa, criada em resposta ao Digital Services
Act, e ndo cobre o contexto brasileiro. Diante dessas restri¢des,
foi desenvolvido um web scraper proprio utilizando a biblioteca
Playwright?, que automatiza a navegacio em navegadores reais e
intercepta as respostas das requisi¢des internas da plataforma aos
endpoints de comentérios. O processo foi semi-automatizado: os da-
dos sdo extraidos automaticamente a medida que o usuario navega
pelo video, mas a interacdo com mecanismos de verificacio humana
exigiu supervisdo continua durante todo o processo. A coleta foi
realizada em 01 de junho de 2026, e o dataset contempla os comen-
tarios publicados entre 09 de agosto de 2025 e essa data. Devido a
essas restri¢des técnicas, o corpus do TikTok representa uma amos-
tra parcial dos comentarios disponiveis na plataforma. Respostas a
comentarios também néo foram capturadas pois o endpoint corres-
pondente sé é acionado quando o usuario expande manualmente
uma resposta, o que nio ocorreu sistematicamente na coleta.

3.3 Dados do Instagram

A extracdo de dados em plataformas Meta frequentemente repre-
senta um grande desafio para coletas massivas, sendo o caso no
Reel® associado. Com mais de 375 mil comentérios, o post contém
ordens de magnitude mais do que a média de comentarios na rede,
situando-o entre o 1% dos posts mais comentados mesmo caso se
considere apenas contas de celebridades, de acordo com resultados
encontrado em [17]. Nessa escala, solucdes de scraping tradicio-
nais niao conseguem gerar retornos significativos, com testes de
iniciais atingindo totais pouco acima de mil comentarios inicos.
Outliers desse tipo precisam ser tratados com uma légica de nego-
cios propria, com o custo da manutencéo dos dados em hot storage
passando a ser levado em conta. Devido a isso, comentarios que ndo
obtiveram engajamento passam a ser desindexados e armazenados
em cold storage, fazendo com que o conteudo recuperavel no post
seja uma combinacédo dos comentarios recentes com os comentarios
que conseguiram obter relevancia ao longo do seu ciclo de vida. No
entanto, o impacto da assimetria temporal é atenuado pelo fato de
que os comentarios com mais engajamento ao longo do tempo séo
os que se mantém indexados, equilibrando a distribui¢do resultante
entre comentarios recentes e mais antigos.

Com o intuito de adquirir o maximo possivel de conteudo, a ex-
tracdo dos comentarios foi feita para o periodo entre 17 de agosto de
2025 e 22 de marco de 2026, através de um script customizado que
faz requisicdes diretas ao endpoint GraphQL que popula a pagina
Web, encontrando o mesmo conteiido sem o impacto de perfor-
mance associado ao uso de um webdriver. Essa estratégia também

“https://playwright.dev
Shttps://www.instagram.com/reel/ DNHvqxmMI_F/
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Figura 1: Visao geral do pipeline de coleta e analise.

traz um controle mais fino dos parametros de recuperacéo de co-
mentarios, possibilitando a coleta separada por popularidade e por
novidade até serem exauridos os respectivos cursores de paginacio.

4 METODOLOGIA DE ANALISE

A Figura 1 apresenta uma visdo geral do framework de coleta e
analise adotado neste trabalho. Inicialmente, foi conduzida uma
analise exploratéria do corpus com o objetivo de caracterizar o
perfil de engajamento e o comportamento textual em cada plata-
forma, partindo dos 32.791 comentarios validos. Foram analisados
a distribuicdo temporal dos comentarios, o perfil de participagio
dos usuarios, a distribuicdo de curtidas (likes) por comentario por
meio da Funcio de Distribui¢io Acumulada (FDA), a sobreposigdo
de audiéncia entre plataformas por meio de comparagio de identi-
ficadores tnicos de usuérios, o comprimento dos comentarios e a
presenca de emojis. Como parte do Processamento de Linguagem
Natural, foi gerada uma nuvem de palavras para a qual o texto foi
pré-processado com remocio de emojis, URLs, menc¢des, hashtags,
pontuagio e stopwords para o conjunto total de comentarios.

4.1 Analise de Sentimentos

Uma etapa de analise de sentimentos foi realizada sobre os 32.791
comentarios validos, sem nenhum pré-processamento textual adici-
onal, utilizando a biblioteca pysentimiento [22] com o modelo de
classificagdo treinado para o portugués brasileiro em dados de Twit-
ter. Embora o modelo tenha sido treinado originalmente com dados
do Twitter, o pysentimiento também tem sido aplicado com desem-
penho satisfatério em outros dominios textuais de redes sociais
brasileiras, como o Reddit, onde obteve acuracia de 0,67 e F1-Score
de 0,68 na classificacdo de sentimentos, superando modelos lexicais
tradicionais e aproximando-se do desempenho de modelos BERT
treinados especificamente para o dominio [20].

A preservacio de emojis e pontuacédo foi uma decisdo deliberada,
uma vez que esses elementos carregam sinal de sentimento rele-
vante para a classifica¢do [13]. O modelo classifica cada comentario
em uma de trés categorias: positivo, neutro ou negativo, retornando
também a probabilidade associada a cada classe. Para analises quan-
titativas continuas, foi utilizado o score de sentimento definido como
a diferenca entre a probabilidade positiva e a probabilidade negativa
atribuidas pelo modelo, o que preserva a incerteza da classificagéo
e permite comparagdes mais precisas do que a classe discreta.

4.2 Modelagem de Topicos

Adicionalmente, para identificar os principais temas presentes no
corpus, foi aplicado o algoritmo BERTopic [11], que combina embed-
dings semanticos com clusterizagéo por densidade e representacio
de topicos baseada em frequéncia de termos ponderada. Antes da

88

modelagem, foram aplicados trés filtros adicionais sobre os 32.791
comentarios: filtragem por idioma no TikTok, mantendo apenas
comentarios em portugués ou ndo-identificados; remocéo de co-
mentarios compostos exclusivamente por emojis ou marcadores de
sticker; e descarte de comentarios com menos de dez caracteres no
texto resultante. Esse limiar foi adotado como critério pragmatico
para garantir um contetudo lexical minimo suficiente para geracgéo
de embeddings semanticos distintivos, alinhado com a pratica am-
plamente adotada na literatura de filtragem de documentos muito
curtos em modelagem de topicos sobre textos de redes sociais [9, 12].
As stopwords removidas na etapa de vectorizacdo combinaram o
vocabulario padrdo do NLTK [3] para o portugués com conjuntos
adicionais definidos a partir de analise empirica do corpus. O corpus
resultante para a modelagem compreendeu 24.517 comentarios.

Os documentos foram convertidos em vetores semanticos uti-
lizando o modelo paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 da
biblioteca sentence-transformers [23], escolhido por seu desempe-
nho em tarefas de similaridade semantica em multiplos idiomas,
incluindo o portugués. A reducdo de dimensionalidade foi reali-
zada com UMAP [16] configurado com cinco componentes, quinze
vizinhos, distancia cosseno e min_dist=0.0. A clusterizagéo foi re-
alizada com HDBSCAN [15] com tamanho minimo de cluster de 100
documentos, min_samples=5 e método de selecdo de clusters eom.
A representacio textual dos topicos foi refinada com o método Key-
BERTInspired [10], que seleciona os termos mais representativos
semanticamente dentro de cada cluster.

Apos a execugdo inicial do modelo, foi aplicado o método de
redugdo de topicos do BERTopic (empiricamente definido como
k = 19) para consolidar os agrupamentos em um nimero menor de
topicos interpretaveis e semanticamente coesos. Os rétulos textu-
ais foram definidos com auxilio do modelo Claude (Anthropic), a
partir das palavras-chave c-TF-IDF/KeyBERTInspired e de até trés
comentarios por topico, sendo um por plataforma selecionado com
semente fixa para evitar viés de popularidade. Os rotulos foram revi-
sados pelo primeiro autor e verificados pelo orientador; quatro dos
dezenove foram ajustados por concisio e as palavras-chave de um
topico foram corrigidas manualmente para preservar a grafia de um
nome de influenciador grafado de forma inconsistente no corpus. A
coeréncia semantica foi avaliada pela métrica Cy [25], obtendo va-
lor médio de 0,43, compativel com o esperado para comentarios de
redes sociais caracterizados por textos curtos e linguagem informal.

Os comentarios nio atribuidos a nenhum tépico foram mantidos
nas analises de volume mas excluidos das analises de conteudo
tematico. Por fim, os tépicos identificados foram cruzados com
os resultados da analise de sentimentos e com cada plataforma
de origem de cada comentario, permitindo identificar padrdes de
variacao afetiva e discursiva entre as redes sociais analisadas.
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Figura 3: Distribuicio acumulada do comprimento de comen-
tarios por plataforma.

5 RESULTADOS

Nesta secéo, sdo apresentados os principais achados obtidos a partir
da analise quantitativa e seméntica dos comentarios coletados do
video sobre adultizagdo. Para ajudar a responder diretamente as
questdes de pesquisa propostas, os resultados estdo organizados
em quatro subsecdes: caracterizagio do corpus e perfil de engaja-
mento (Secédo 5.1), analise textual exploratoria (Secdo 5.3), analise
de sentimentos (Secéo 5.2) e modelagem de topicos (Secdo 5.4).

5.1 Caracterizacio do Corpus

O corpus analisado compreende 32.791 comentarios publicados por
29.905 usuarios unicos nas trés plataformas. A Figura 2 apresenta
o volume semanal de comentarios por plataforma ao longo do pe-
riodo analisado. Observa-se um pico expressivo de engajamento
substancialmente maior nas primeiras semanas ap6s a publicacio
do video em 09 de agosto de 2025, seguido de queda abrupta e estabi-
lizagdo em patamares baixos (vale ressaltar que somente o YouTube
tem-se a coleta completa dos comentarios, sendo uma amostragem
das outras plataformas). Um segundo pico, de menor magnitude,
é observado em meados de janeiro de 2026 nas trés plataformas
simultaneamente, coincidindo com a remogéio do sistema de chat de
texto da plataforma Roblox, evento que motivou parcela da audién-
cia a retornar ao video associando a decisdo ao criador de conteudo.
Esses resultados, embora esperados, sdo importantes no sentido
de que confirmam que as plataformas sdo sensiveis aos eventos
externos, com movimentacOes similares e reativas aos acontecimen-
tos do mundo real, a0 mesmo tempo que se mostram resilientes a
alteracdes internas, uma vez que nao se observou nenhum evento
especifico que motivasse uma alteragdo significativa no volume de
comentarios em uma unica plataforma.
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Figura 4: Distribuicio de sentimentos por plataforma.

A Figura 3 apresenta a distribui¢do acumulada do comprimento
dos comentarios por plataforma, medido em niimero de palavras. As
curvas revelam comportamentos distintos em cada plataforma: 50%
dos comentarios do Instagram tém apenas uma palavra, enquanto
no YouTube e no TikTok essa mesma proporcéo é atingida em torno
de 8 e 5 palavras, respectivamente. No percentil 90, o YouTube ainda
apresenta comentarios substancialmente mais longos do que as de-
mais plataformas. Esse perfil dos comentarios revelou diferencas
estruturais entre as plataformas, com Instagram com comentarios
mais curtos e YouTube com os mais longos. Os comentarios do You-
Tube apresentaram mediana de 8 palavras por comentario, contra 5
no TikTok e 1 no Instagram. Entretanto, nas trés existem instancias
com mais de 100 palavras (o que mostra que a diferenca de tamanho
nao é devido a limitacdo de design da plataforma).

A diferenca é amplificada pela presenca de emojis: 69% dos co-
mentarios do Instagram continham pelo menos um emoji e 45,3%
era composto exclusivamente por emojis, sem nenhum texto. No
YouTube e TikTok, os comentarios exclusivamente compostos por
emojis representaram 6,1% e 3,6% do corpus, respectivamente. Esses
dados sugerem que os comentarios do Instagram assumem predo-
minantemente um carater reativo e afetivo, enquanto no YouTube
concentram-se comentarios de maior densidade textual, ou seja,
com maior aprofundamento da discussdo. Entender essas peculiari-
dades é fundamental quando se estuda redes sociais, pois a escolha
da rede pode alterar significativamente os resultados alcancados.
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Figura 5: Nuvens de palavras dos termos mais frequentes por plataforma, apos remocio de stopwords.

5.2 Analise de Sentimentos

A Figura 4 apresenta a distribuicdo de sentimentos por plataforma,
tanto em termos proporcionais quanto em volume absoluto. Vemos
uma distribuicdo similar entre as trés plataformas, com algumas
leves diferencas. O Instagram apresenta uma propor¢ao maior de
comentarios positivos (69,3%). O TikTok, por sua vez, concentrou a
maior proporcio de comentarios neutros (41,6%), enquanto o You-
Tube registrou a maior proporcéo de comentarios negativos (22,5%).
Esses resultados, no corpus analisado, sdo coerentes com o perfil
textual identificado no contetido dos comentarios: a predominancia
de comentarios com emoji no Instagram esta associada a classifica-
¢des mais positivas, enquanto a maior densidade textual observada
no YouTube parece acompanhar a expressao de posicionamentos
mais criticos e argumentativos, o que se reflete diretamente na
maior proporc¢do de comentéarios negativos nessa plataforma.

5.3 Analise Léxica de Conteudo

A Figura 5 apresenta as nuvens de palavras geradas a partir dos
comentarios de cada plataforma, apds remocio de stopwords tradi-
cionais e outras adicionais para o contexto (como, por exemplo, o
termo Felca que dominava as 3 analises) . De forma geral, as nuvens
nos ddo o tom geral do discurso das trés plataformas, parabenizando
o video e discutindo a questéo central sobre criangas. Curiosamente
o termo “adultiza¢do” ndo emerge com relevancia em nenhuma
plataforma, evidenciando que o tema é abordado de outras formas
pela audiéncia.

No YouTube, os termos de maior frequéncia incluem “crianga”,
“necessario”, “verdade” e “parabéns”, sugerindo um discurso centrado
no tema da protecéo infantil e na validacdo do contetido do video.
O termo ‘hytalo’ surge nas 3 plataformas, porém com maior proemi-
néncia no TikTok, indicando que a discusséo nessa plataforma foi
fortemente orientada por um caso especifico mencionado no video,
provavelmente devido a popularidade maior desse influenciador
pela audiéncia do TikTok. No Instagram, “crianca”, “parabéns” e vida
predominam, alinhado com o perfil mais afetivo e um pouco mais
genérico identificado na caracterizagio do corpus. O termo “tas-
pio”, referente ao nome de outro criador de conteido mencionado
organicamente pela audiéncia como caso paralelo de adultizacao,
aparece nas nuvens das trés plataformas, ainda que em posi¢des
distintas de destaque.

54 Modelagem de Topicos

Por fim, a modelagem de topicos fornece uma analise semantica
mais aprofundada do corpus, ressaltando as principais diferencas
presentes entre as trés plataformas (i.e. YouTube, TikTok, e Insta-
gram). A aplicacdo do BERTopic nos comentérios identificou 19
topicos interpretaveis no corpus, apresentados na Tabela 2, com
taxa de outliers (Topico -1) de 36,3%. Essa taxa, embora elevada,
é esperada em corpora de comentarios de redes sociais, que ten-
dem a apresentar alta fragmentacéo tematica e grande volume de
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Figura 6: Distribuicdo de topicos por plataforma.
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Tabela 2: Topicos identificados pelo BERTopic com rétulos, volume por plataforma e palavras-chave representativas

ID Rétulo YouTube TikTok  Instagram Total Palavras-chave Exemplo

TO Afeto e elogios ao criador 1.178 433 283 1.894  amo, amamos, amei, adoro, fa amo “felca vc é o melhor”

T1  Apoio religioso e béncaos 1.162 217 224 1.603  deus abencoe, abengoe sempre, abencoe grandemente  “Parabéns felca que Deus te proteja sempre”

T2 Caso Roblox e remocéo do chat 874 392 165 1.431  chat roblox, tirou chat, roblox, tirar chat “Felca tao te acusando de tirar o chat do Roblox! Sendo que vc
ndo tem nada a ver”

T3 Admiragao e mencdes diretas 761 330 181 1.272  admiro, clarinha, encantada, excelente “Um dos melhores influencers da atualidade.....Felca é brabo.”

T4  Caso Hytalo Santos 579 426 172 1.177  hytalo preso, hytalo santos, forca hytalo “Ninguém aguentava esse Hytalo Santos, mais.”

T5  Adultizagao infantil e familia 761 185 198 1.144  pais, adultizacio, adultos, infancia, filhos “Mtisicas com teor pornografico deveriam ter lei para ndo serem
ouvidas em ambientes publicos”

T6  Comunidades de fas 392 524 188 1.104  tutu, tropa taspio, turma tutu, turma hytalo “rpz tropa do felcA fala eu quem e”

T7  Reagoes ao video e ao canal 560 194 100 854  deixa, apagou, tirou, acabou, canal taspio “simplesmente o melhor video que ja vi esse ano.”

T8  Contexto brasileiro e casos nacionais 610 133 103 846  brasil, brasileira, hytalo santos, pais “novo presidente do Brasil”

T9  Regulamentacao e censura nas redes 599 92 93 784  rede social, redes sociais, censura, sociedade “Extrema direita brasileira [...] sera que vocés vao apoiar a
regulamentagao das redes sociais.”

T10  Heroismo e coragem do criador 508 90 50 648  heroi, guerreiro, corajoso, usa capa, idolo “Felca vocé e o heréi da nagao”

T11  Dimensdo politica e candidaturas 330 155 61 546  presidente, deputado, politico, candidato “Felca, vc é o cara deveria ser o prefeito”

T12  Necessidade do contetdo 284 104 116 504 extremamente necessario, tio necessario, essencial “Felca super necessario”

T13  Cena do bolo de aniversario 258 196 40 494  gostoso, aniversario, comer, festa, mesa “Eu vendo a vela derreter no bolo”

T14  Casos de mées e filhas adultizadas 106 234 30 370  mde, filha, mulher, irma, menina “E 0 caso da Mari Maria com as sobrinhas?”

T15 Concordéancia com o criador 143 125 50 318  concordo plenamente, concordo tudo, totalmente “Concordo com Felca”

T16  Endosso das afirmacdes do video 121 106 47 274  falou tudo, tudo verdade, falou verdade “Assino em baixo de tudo que vc falou,”

T17  Papel e responsabilidade dos influenciadores 155 29 59 243 influenciador, influenciadores, usa influéncia “Felca mostrando o q ¢ ser influenciador de VERDADE”

T18  Presengca e alcance nas redes sociais 92 9 16 117  internet, redes sociais, conteudo internet “E para isso que eu pago internet esse cara é muito necessario”

conteudo sem muito valor seméntico, como respostas muito curtas,
reacdes isoladas e mencdes diretas a usuarios sem texto adicional.
Ja a Figura 6 apresenta a presenga proporcional das plataformas em
cada um dos topicos levantados.

O ntimero de topicos foi determinado por meio de inspegio ma-
nual iterativa: configuracdes com menos topicos resultaram em
agrupamentos mais heterogéneos, enquanto configuracdes com
mais topicos produziram divisdes artificiais de um mesmo tema. O
valor de 19 tépicos correspondeu ao ponto de equilibrio em que
todos os agrupamentos apresentaram coeréncia semantica interpre-
tavel, em linha com a abordagem de avaliacdo qualitativa recomen-
dada para modelos baseados em densidade [11]. Os tdpicos cobrem
um variado espectro temético que vai desde formas de apoio ao
criador (ex.: T0, T1, T3, T10, T12) a casos especificos mencionados
no video (T2, T4, T6, T13, T14), passando pelo tema central da adul-
tizacdo infantil (T5), pelo debate sobre regulamentacéo e politica
(T9, T11) e pelo papel dos influenciadores digitais (T17). O tépico
T5, centrado em termos como adultizacdo, infancia, pais e filhos,
representa o nicleo tematico do corpus com 1.144 comentarios,
sendo o unico topico onde o tema da adultizacéo infantil emerge
de forma explicita e direta.

Aqui é interessante destacar algumas diferencas marcantes entre
as plataformas. O YouTube domina a maioria dos topicos em termos
de participagéo relativa, reflexo estatistico de seu maior volume ab-
soluto no corpus. Entretanto, mesmo dentro do YouTube é possivel
perceber alguns detalhes. Alguns topicos que demonstram um maior
aprofundamento discursivo e ndo sdo somente reativos, como o T9
(“Regulamentagdo e censura nas redes”), T5 (“Adultizagdo infantil
e familia”) e T18 (“Presenca e alcance nas redes sociais”) sdo ex-
pressivamente mais dominantes no YouTube, com mais de 75% dos
comentarios categorizados nestes topicos. Isso reafirma o perfil mais
denso de discussao presente no YouTube que nio acontece tanto
nas outras. Curiosamente o T10 de “Heroismo e coragem do criador”
também é quase exclusivo do YouTube, que brinca com Felca ser um
heréi, sugerindo um nicho especifico que ganhou tracdo nessa rede.

Por outro lado, olhando isoladamente o Instagram, vemos maior
presenga relativa de comentérios em topicos como T17 (24%) (“Papel
dos influenciadores digitais”) , T12 (23%) (“Necessidade do conteiido”)
, T16 (17%) (“Endosso das afirmagoes do video”). Isso mostra um con-
teudo mais metalinguistico da importancia deste tipo de contetido
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nas redes sociais e responsabilidades dos influenciadores e menos
sobre debate em si. Além disso o Instagram tem um volume abso-
luto maior de comentarios em topicos mais reativos, com destaque
ao T1 “Apoio religioso e béngaos”, em que foi o tinico que teve mais
comentarios do Instagram do que do TikTok.

Ja no TikTok, mesmo com volume total de comentarios no data-
set bem menor que YouTube, foi o dominante em dois tépicos: o T6
e T14. O primeiro é um tdpico sobre a “Comunidade de Fas” do Felca.
Isso acontece devido ao publico principal do Felca, assim como a
audiéncia do TikTok sdo geralmente usuéarios mais jovens e mais fa-
miliarizados com os influenciadores mencionados. Algo semelhante
acontece no T14, com casos mais especificos de adultizacdo comen-
tados, o que novamente tem a ver com o contexto mais particular do
TikTok, com citac¢do a influenciadores mais conhecidos pelos usua-
rios desta plataforma, mesmo o topico T4 especifico sobre o Hytalo
Santos teve uma participacao relevante no TikTok. Esses resulta-
dos ligados a casos especificos de pessoas identificaveis, sugerem
que o publico do TikTok foi proporcionalmente mais engajado em
discussdes centradas em individuos do que em debate mais amplo.

O tépico T2, sobre o Roblox, teve grande repercussdo no dataset
num segundo momento préximo do inicio de 2026. Esse topico foi
mais relevante no TikTok e YouTube, uma vez que gerou muito mais
comentarios de um publico bem mais novo que é ativo no jogo. Esse
topico surgiu depois da remocéo do chat dentro do jogo, gerando
revolta dos usuarios, principalmente culpando o video do Felca
como responsavel pela medida. E inclusive possivel ver a carga
mais negativa desse topico na Figura 7, do sentimento por topicos.

Em relacio ao sentimento por topico, a Figura 7 apresenta o score
médio de sentimento por topico e por plataforma, calculado como a
diferenca entre a probabilidade positiva e negativa atribuidas pelo
modelo de classificagdo. Topicos de apoio emocional (T0, T1, T12)
apresentaram scores positivos elevados e consistentes nas trés plata-
formas. Essa predominéncia de topicos de apoio emocional positivo,
que somados representam mais de 6.513 comentarios, indica que a
resposta majoritaria ao video neste corpus foi de aprovacéao afetiva
ao criador, e ndo de debate aprofundado sobre o tema. Esse padrdo
é consistente com estudos anteriores sobre o comportamento de
audiéncias em eventos de repercussio nas redes sociais brasileiras,
nos quais a mobilizagdo emocional tende a preceder e superar o
engajamento argumentativo [14, 26], e estende esse achado para
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um contexto multiplataforma, demonstrando que a predominéancia
afetiva se mantém independentemente da rede analisada.

Alguns topicos, por outro lado, tiveram um carater mais negativo.
O tépico T5 de adultizacido infantil registrou score negativo nas trés
plataformas, confirmando que o tema central do video mobilizou
reagdes de preocupagio e indignagio em todas as redes. O YouTube
apresentou o score mais negativo nesse topico, o que é coerente
com a maior densidade textual dos comentarios dessa plataforma
e com a maijor proporcdo de comentarios negativos observada na
analise de sentimentos. Outro negativo foi o topico T9, relativo a re-
gulamentacdo e censura nas redes sociais, que também teve a maior
divergéncia entre plataformas: -0,24 no YouTube, -0,27 no TikTok e
-0,43 no Instagram. Curiosamente, o Instagram, plataforma com o
perfil mais positivo no corpus como um todo, apresentou o score
mais negativo nesse topico especifico, sugerindo uma preocupagio
mais acentuada da plataforma com este tema.

O tdpico mais neutro foi topico T13, referente ao bolo de aniver-
sario com velas acesas que o criador de conteido segura durante
todo o video como elemento visual de enquadramento, com sco-
res proximos de zero nas trés plataformas, refletindo também seu
carater mais fora do contexto do video como um todo.

6 LIMITACOES

Este trabalho apresenta limitacdes que devem ser consideradas na
interpretacdo dos resultados. Os corpora do TikTok e do Instagram
sdo amostras parciais, obtidas por meio de scrapers diante da ausén-
cia de APIs publicas, o que impede verificar sua representatividade
estatistica. Enquanto o corpus do YouTube é completo, os do TikTok
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e do Instagram foram obtidos por estratégias distintas de coleta, o
que configura uma ameaca a validade das comparagdes: ambas as
plataformas tendem a priorizar a exibi¢do de comentarios de usu-
arios verificados ou com maior engajamento, e a fracdo coletada é
pequena frente ao volume total. Reconhecemos, portanto, que parte
das diferencas observadas entre plataformas pode ser influenciada
pelo proprio processo de coleta, e ndo apenas por caracteristicas
estruturais das redes. Ainda assim, o esforco de coleta é significativo
e viabiliza uma analise comparativa inédita nesse contexto. Por fim,
este trabalho limita-se ao estudo de caso de um tnico video; embora
sua escolha nio seja arbitraria, dada a relevancia do episédio no
cenario sociopolitico nacional, os achados néo devem ser generali-
zados para o comportamento das plataformas em outros contextos.

7 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo de caso sobre o engajamento
publico em torno do tema da adultiza¢io infantil no Brasil, a partir
da analise de 32.791 comentarios coletados em trés plataformas
distintas, YouTube, TikTok e Instagram, em resposta a um mesmo
video publicado pelo criador de conteudo Felca em agosto de 2025.
O trabalho inova ao propor um pipeline de coleta e analise multipla-
taforma que integra diferentes técnicas de raspagem de dados em
plataformas sem API publica, anélise de sentimentos e modelagem
de topicos com BERTopic, permitindo comparacdes entre redes
sociais a partir de um evento controlado.

Em resposta as questdes levantadas, a modelagem identificou
topicos semanticamente interpretaveis distribuidos em quatro gran-
des temas: apoio afetivo ao criador, casos e eventos especificos,
debate tematico sobre adultizacio e presenca nas redes sociais. Em-
bora a predominéancia de tépicos de apoio emocional sugira que
a mobilizacao afetiva tenha sido a resposta priméaria dominante,
o achado central deste estudo reside nas diferencas de expressio
desse engajamento observadas entre as redes sociais analisadas.
Observou-se que os comentarios coletados no Instagram foram pre-
dominantemente reativos, baseados em emocoes positivas curtas e
com forte presenca de emojis; no TikTok, o discurso concentrou-se
em casos especificos e nichos de audiéncia; enquanto no YouTube
houve maior aprofundamento textual do debate sobre o tema da
adultizacdo e a regulamentacéo digital.

Esses achados evidenciam que YouTube, TikTok e Instagram con-
centram publicos distintos e apresentam caracteristicas estruturais
que podem estar associadas a natureza do discurso produzido. Essa
constatacio ressalta a importancia da analise comparativa multipla-
taforma, ainda rara na literatura, e sugere cautela na interpretagéo
de estudos conduzidos em uma tnica rede, cujas conclusdes podem
refletir tanto o fenémeno investigado quanto a arquitetura da pla-
taforma analisada. Como implicagdo metodoldgica, o planejamento
da coleta mostra-se uma etapa critica em estudos multiplataforma,
exigindo transparéncia sobre a cobertura de cada corpus. Como
trabalho futuro, pretende-se aplicar o pipeline a outros contextos,
verificando a generalizacdo dos padrdes.

CUIDADOS ETICOS

Este trabalho seguiu os cuidados éticos aplicaveis a pesquisa com
dados de redes sociais. As analises empregaram exclusivamente da-
dos publicos, de acesso irrestrito, publicados voluntariamente pelos
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usuarios nas plataformas, sem qualquer interacdo com participan-
tes. Nos termos da Resolugéo n° 510/2016 do Conselho Nacional de
Satde (CEP/CONEP), a pesquisa que utiliza informacdes de acesso
publico, sem identificagio dos sujeitos, ndo se enquadra como pes-
quisa com seres humanos e, portanto, ndo demandou submissio
a Comité de Etica. Ainda assim, todo o corpus foi anonimizado,
com a remogdo de identificadores de autor, de modo que nenhum
individuo possa ser identificado a partir dos dados analisados ou dos
resultados apresentados, em alinhamento com a Lei Geral de Prote-
¢do de Dados (LGPD). Os comentarios reproduzidos ao longo do
texto sdo empregados apenas de forma ilustrativa e ndo permitem
o rastreamento de seus autores.

Ferramentas de IA generativa foram aplicadas apenas na revisdo
gramatical e clareza do texto. A concepgao do estudo, metodologia,
experimentos, analise dos resultados e conclusées sdo de responsa-
bilidade integral dos autores.
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