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Abstract. We present a native approach to re-rank children’s YouTube searches
via Sentiment Analysis. With a domain-specific corpus (2,749 sentences, balan-
ced across three classes) and fine-tuning of BERTimbau, the final classifier —
an ensemble of five cross-validation models — achieved 79.84% macro-F1 on
the held-out test set (79.64% accuracy) and 91.2% F1 for the Negative class —
a critical metric for child safety. Random Oversampling is applied only to the
training folds; the test set (20%) remains untouched for generalization. A web
prototype integrates an interpretable Safety Score to reorder results prioritizing
educational videos. The solution operates in Brazilian Portuguese without ma-
chine translation, preserving linguistic nuances.

Resumo. Apresentamos abordagem nativa para reclassificar buscas infantis no
YouTube via Andlise de Sentimentos. Com corpus especifico (2.749 sentencas,
balanceado entre trés classes) e ajuste fino do BERTimbau, o classificador fi-
nal — ensemble de cinco modelos da valida¢do cruzada — obteve 79,84% de
Fl-macro no teste retido (79,64% acurdcia) e F1 91,2% na classe Negativo
— métrica critica para seguranga infantil. O Random Oversampling é aplicado
apenas nos folds de treino, o teste (20%) permanece intacto para generalizacdo.
Protétipo web integra Score de Seguranga interpretdvel para reordenar resul-
tados priorizando videos educativos. A solugcdo opera em portugués do Brasil,
sem tradu¢do automdtica, preservando nuances linguisticas.

1. Introducao

A onipresenca de plataformas digitais como o YouTube exige solucdes robustas de filtra-
gem para publicos vulnerdveis, como o infantil. A Anélise de Sentimentos (AS) € central
para automatizar a classificacdo de contetidos subjetivos [Benevenuto et al. 2015]. Apesar
de avancos com o BERTimbau [Souza et al. 2020], o portugués segue com menor repre-
sentatividade e escassez de datasets especificos [Nunes 2023, Reis et al. 2015]. Traduzir
textos para inglés degrada nuances [Reis et al. 2015].

Este trabalho parte do problema de como projetar, desenvolver e validar um fil-
tro nativo em portugués capaz de classificar, com eficicia, contetidos de videos infan-
tis no YouTube. O objetivo geral € construir uma solucdo de software baseada em
Processamento de Linguagem Natural (PLN) que identifique e restrinja contetidos com
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conotacdo emocional negativa (tristeza, raiva, medo), promovendo um ambiente mais
seguro para criancas. O percurso metodoldgico inclui: (i) coleta e curadoria de um cor-
pus de transcri¢des de videos infantis; (ii) pré-processamento e estruturagdo dos dados;
(iii) desenvolvimento e ajuste fino de um modelo BERTimbau para classificacdo de sen-
timentos; (iv) implementacdo de um protétipo web que reordena buscas pelo Score de
Seguranga; (v) validacdo com métricas consagradas [Santos and Comarela 2025].

Do ponto de vista de Sistemas de Informacao, a contribui¢ao € dupla: tecnoldgica
e social. Tecnologicamente, a solu¢do supera abordagens genéricas e pipelines depen-
dentes de traducdo, preservando nuances culturais e linguisticas. Socialmente, entrega
um mecanismo prético de curadoria de contetiido infantil com base em evidéncias quan-
titativas e qualitativas. As principais contribui¢des sdo: (i) corpus rotulado de dominio;
(i1) ensemble de modelos BERTimbau ajustados; (ii1) protétipo funcional; (iv) Score in-
terpretdvel para transparéncia ao usudrio; (v) resultados robustos com alto F1! na classe
Negativo.

Além disso, fundamentamos o recorte infantil pela maior incidéncia de expressoes
emocionais diretas, sentencas simples e vocabuldrio especifico, que diferem marcada-
mente do discurso adulto e exigem recursos nativos. Avaliamos alternativas como léxicos
generalistas e tradugdo automadtica, mas os riscos de perda de significado, ambiguidade e
ruido motivaram uma arquitetura centrada em portugués do Brasil, com validacdo cruzada
e oversampling para garantir desempenho estavel em todas as classes.

No plano pratico, o sistema proposto operacionaliza a curadoria semantica ao inte-
grar a classificacdo de sentimentos ao fluxo de busca e ordenagdo, aproximando a pesquisa
académica da utilidade social. O mecanismo de pontuacao (Score) confere transparéncia,
substituindo decisdes opacas por um indicador interpretavel. Avaliagdes quantitativas —
acuricia, F1 e matriz de confusdo — e qualitativas — cendrios reais de busca — susten-
tam a eficicia da solug¢do. Os resultados mostram alta sensibilidade para a classe Negativo
(F1 =91,2%, recall = 89,1%), requisito critico para a seguranca infantil, com cobertura
adequada das classes Neutro e Positivo, ainda que com confusao residual entre elas em
razao de sua proximidade semantica.

Em relacdo a construcdo social, o sistema busca equilibrar bem-estar social com
uso ético e sustentdvel da tecnologia: respeita privacidade ao operar sobre transcri¢des
publicas sem dados pessoais; mitiga desigualdades e vieses por meio de curadoria ba-
lanceada e avaliacao por classe; reduz assimetrias de poder e riscos de manipulacdo com
transparéncia do Score e controle verificavel por pais e educadores; e dialoga com abor-
dagens interdisciplinares para orientar critérios de seguranca e impacto social.

2. Fundamentacao Teérica

PLN busca permitir que sistemas processem e compreendam linguagem natu-
ral [Gonzalez and Lima 2003, Firmino et al. 2025, Miranda and Rodrigues 2025]. Em
sintese, etapas cldssicas incluem: tokenizacdo (segmentacdo em unidades minimas),
normaliza¢do (padronizagdo de formas e remog¢do de ruidos), andlise sintética (estrutura
frasal), semantica (sentido literal) e pragmatica (sentido contextual). Denomina-se cor-
pus (plural corpora) um conjunto estruturado de textos representativos de um dominio

'F1 é a média harmonica entre precisio e recall, equilibrando ambas em uma tinica métrica.
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linguistico, utilizado como base empirica para o treinamento, ajuste e avaliacio de mo-
delos de PLN. A eficicia do PLN depende criticamente de corpora representativos do
dominio [Finatto et al. 2015].

A AS extrai polaridade (positivo/negativo/neutro) e pode estender-se a afetividade
[Benevenuto et al. 2015, Rosa 2015]. Abordagens 1éxicas dependem de dicionérios
sensiveis a negacao, intensificadores e n-gramas [Ramos and Freitas 2019, Rosa 2015],
enquanto métodos supervisionados aprendem padroes de dados rotulados, com maior
demanda de curadoria [Benevenuto et al. 2015]. No contexto infantil, em que 1éxico
e sintaxe diferem do adulto, ferramentas genéricas e tradug¢des automadticas ten-
dem a perder nuances, reforcando a necessidade de solucdes nativas de dominio
[Benevenuto et al. 2015, Souza and Café 2018, Medeiros and de Freitas Neto 2025,
Candido et al. 2025, Reis et al. 2015, Nunes 2023, Baracho et al. 2025]. Nesse cenario,
corpora especificos e fine-tuning do BERTimbau em PT-BR [Souza et al. 2020] sao es-
tratégias adequadas para recuperar nuances de sentencas curtas e expressoes emocionais
diretas.

2.1. Trabalhos Relacionados

O modelo Samba [Le et al. 2022] combina metadados e legendas de videos em uma rede
neural de fusdo para identificar contetido improprio para criangas no YouTube, atingindo
95% de acuracia em 70 mil videos. A abordagem, porém, opera exclusivamente em inglés
e produz classificagdo bindria, sem mecanismo de re-ranking ou pontuagdo continua de
seguranca. Em [Chalkias et al. 2023], métodos 1éxicos como VADER e TextBlob foram
aplicados a 167 mil comentdrios de videos educacionais para caracterizar o sentimento
do publico, revelando os limites dos 1éxicos generalistas em plataformas de video. Da
Rosa Jr. et al. [da Rosa Jr. et al. 2024] propuseram um classificador de stance em PLN
para mapear a promog¢ao de apostas no YouTube brasileiro, reforcando a urgéncia de
mecanismos independentes de curadoria para grupos vulneraveis.

Nosso trabalho difere ao focar o universo infantil em portugués, constru-
indo corpus proprio e realizando ajuste fino do BERTimbau sobre transcricdes de
videos. Assim, enderecamos lacunas de abordagens restritas ao inglés [Le et al. 2022,
Chalkias et al. 2023] ou a dominios adultos [da RosaJr. et al. 2024], propondo re-
ranking ativo voltado a seguranca infantil com alta sensibilidade para conteido negativo.

A Tabela 1 sintetiza as diferencas entre as abordagens citadas e a presente
proposta, evidenciando o conjunto especifico de escolhas que a posicionam como
contribui¢do original: idioma nativo, dominio infantil, técnica supervisionada baseada
em transformer ajustado e saida combinada (rétulo categérico e Score continuo).

Em particular, diferentemente do Samba [Le etal. 2022], das abordagens
Iéxicas de [Chalkias et al. 2023] e do classificador de stance de da Rosa Jr. et
al. [da Rosa Jr. et al. 2024] (cujo RoBERTa foi ajustado sobre corpus juridico), este tra-
balho adota o BERTimbau (BrWaC, PT-BR geral) ajustado a corpus infantil para captar
nuances de sentencgas curtas. A saida ndo se limita a rotulo categdrico: integra um Score
de Seguranca interpretdvel para sustentar reordenagdo de resultados e curadoria parental.
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Tabela 1. Comparativo entre trabalhos relacionados e a proposta.

Trabalho Idioma Dominio Técnica Saida

[Le et al. 2022] Inglés  YouTube Fusdo neural Classificagdo
(infantil) (metadados+legendas)

[Chalkias et al. 2023] Inglés  YouTube Léxico Polaridade
(educacional)  (VADER, TextBlob)

[da Rosa Jr. et al. 2024] PT-BR  YouTube Transformers Posicionamento
(apostas) (RoBERT3, Llama)

Este trabalho PT-BR  YouTube Transformers Polaridade +
(infantil) (BERTimbau) Score

3. Metodologia

Esta secdo descreve o percurso metodoldgico para construir uma solu¢ao nativa em por-
tugués voltada a seguranca infantil. Apresentamos a coleta e curadoria do corpus, as de-
cisdes de pré-processamento, o balanceamento e a arquitetura do protétipo. O objetivo €
garantir reprodutibilidade, evitar data leakage e sustentar desempenho estavel nas classes
de sentimento. A rotulagem em trés classes foi feita por quatro anotadores independentes
(trés alunos e um professor) com decisao por voto majoritério.

3.1. Critérios de Selecao dos Videos

Para a composicdo do corpus, foram definidos critérios de selecio que visavam abran-
ger um espectro diversificado de contetidos. A coleta incluiu videos de canais destina-
dos ao publico infantojuvenil e da plataforma YouTube Kids, que representam a base
de contetidos considerados seguros e apropriados. Em contrapartida, € com o objetivo de
treinar o modelo a identificar conteidos nocivos, também foram selecionadas transcrigdes
de animacdes voltadas ao publico adulto, como “South Park™ e “The Boondocks”. A in-
clusdo destes ultimos justifica-se por possuirem um apelo estético visual que pode atrair
a aten¢do de criancas, embora veiculem tematicas e linguagens profundamente inadequa-
das. Essa abordagem contrastiva € essencial para que o modelo de classificacio aprenda a
discernir os limites entre o conteudo positivo/neutro e o negativo (potencialmente nocivo).

3.2. Coleta e Curadoria do Corpus

Foram coletadas transcricdes de videos infantis (YouTube/YouTube Kids) e amostras con-
trastivas de animacoes adultas com apelo visual. As ferramentas Clipto e NotebookLM
auxiliaram transcri¢do e organizac¢do [Clipto.ai 2025]. O corpus final inclui 2.749 fra-
ses rotuladas manualmente em trés classes (Negativo, Neutro, Positivo) [Liu 2022], com
distribuicdo balanceada entre as classes apds esforco de curadoria. Desafios de reco-
nhecimento automaético de fala em contexto infantil incluem variabilidade vocal e ruido
[Basak et al. 2023]. Além da extracao, conduziu-se verificacdo de coeréncia das legendas,
removendo trechos redundantes ou com ruido acentuado, e priorizando frases com carga
emocional explicita e trechos informativos relevantes ao cotidiano infantil. A diversidade
temadtica (educagdo, entretenimento, cotidiano familiar) foi considerada para reduzir vie-
ses e ampliar representatividade. A Tabela 2 apresenta uma amostra estruturada do corpus
utilizado, com duas frases representativas de cada classe.

3.3. Critérios de Rotulagem e Selecao de Contetido

As 2.749 frases foram rotuladas manualmente segundo diretrizes de polaridade: Negativo
(tristeza, raiva, medo, insultos), Neutro (informativo/explicativo) e Positivo (elogio, ale-
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Tabela 2. Amostra estruturada do corpus utilizado.

ID Titulo do video Frase Rétulo

0cHOzZvdS1Y A Cigarrae a A cigarra ndo tinha comido nada durante Negativo
Formiga dias.

32m1N52ihg0 O Lobo e os Sete Quando viu a porta aberta, ela soube que Negativo
Cabritinhos algo ruim tinha acontecido.

Yy4D7cf0z_s Operagdes com Hoje vamos aprender a multiplicar Neutro
Fracdes fragdes?

Lquvg-WEF_0 Pré-histéria para Esta etapa da pré-historia se divide em Neutro
Criancas Idades do Cobre, do Bronze e do Ferro.

0CHOzZvdS1Y A Cigarrae a Obrigado por tudo. Vocé salvou a minha Positivo
Formiga vida e nunca vou me esquecer.

HOKx7IW7-Rc Peppa Pig em A Peppa gosta de cuidar do seu Positivo
Portugués irmaozinho, George.

gria, carinho). Para robustez na distin¢cdo de risco, incluimos transcricdes de animacoes
adultas com apelo visual (p.ex., South Park) que, embora atrativas para criangas, carregam
linguagem imprépria e temas inadequados. Esse contraste aprimora a fronteira de decisao
do modelo, preparando-o para cendrios reais. A rotulagem considerou casos ambiguos
(humor, ironia) com revisao manual para mitigar enviesamentos. Cada instancia foi clas-
sificada individualmente pelos quatro rotuladores, sem acesso as decisoes dos demais; o
rétulo final foi definido por voto majoritario (moda) e, em casos de empate, o professor
responsdvel pelo projeto atuou como arbitro.

A consisténcia da rotulagem foi avaliada pelo Kappa de Fleiss [Fleiss 1971], apro-
priado a multiplos rotuladores e categorias nominais. Sobre as 2.749 instancias rotuladas
pelos quatro anotadores, obteve-se x = 0,72, na faixa de substantial agreement (0,61—
0,80) da escala de [Landis and Koch 1977], reforcando a confiabilidade dos rétulos fi-
nais. A concordancia média entre rotuladores foi de 81,5%, com aproximadamente 63%
das frases recebendo voto unanime e o restante com dissenso de apenas um rotulador.

3.4. Pré-processamento e Estruturacao

Limpeza basica (remog¢do de ruido e espagos extras) precedeu a tokenizagao WordPi-
ece do BERTimbau; ndo se aplicou remog¢ao de stopwords nem stemming para preservar
contexto [Souza et al. 2020, Jurafsky and Martin 2023]. Manter stopwords e flexdes pre-
serva intensidade e inten¢do em expressoes curtas, relevante para AS. Aplicou-se também
marca¢ao de negagdo: apOs termos como ndo ou sem, a palavra seguinte recebeu o pre-
fixo NEG_, no treino e na avaliagdo. Metadados (titulo, descricdo, canal) foram combi-
nados a trechos da transcri¢do no texto de entrada do Score, capturando o arco narrativo.
Priorizaram-se frases curtas e representativas, alinhadas aos videos infantis e as emogdes
do publico-alvo. A Tabela 3 resume a distribuicao inicial.

3.5. Balanceamento e Validacao

Aplicou-se Random Oversampling no treino para mitigar desbalanceamento
[Batista et al. 2004, He and Garcia 2009]. A escolha em detrimento do SMOTE
deveu-se as sentengas curtas, em que a interpolacao sintética pode produzir construcdes
semanticamente incoerentes. Validacdo cruzada 5-fold com hold-out de 20% para teste
final [Kohavi et al. 1995]. As fases de validagdo e teste foram monitoradas por métricas
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Tabela 3. Distribuicao das classes no corpus final (2.749 frases, balanceado).

Classe Quantidade %
Negativo 868 31,6%
Neutro 999  36,3%
Positivo 882 32,1%
Total 2.749  100%

complementares (loss, acurdcia, F1 macro e ponderado), assegurando que melhorias de
hiperparametros se refletissem em ganhos de generalizacdo e detectando flutuacdes entre
folds e sinais de sobreajuste.

3.6. Arquitetura e Protétipo

Modelo BERTimbau Base (cased) [Souzaetal. 2020] implementado com Trans-
formers/PyTorch.  Prototipo web cliente-servidor integra extracdo de transcrigdes,
classificacao de sentimento e exposicao de resultados via Score de Seguranca. O backend
expoe endpoints de busca e anélise, orquestrando integracdo com a API do YouTube, pré-
processamento e inferéncia do modelo ajustado. O frontend apresenta resultados com
indicador visual de adequacdo (cores e pontuagdo), facilitando o uso por pais e educa-
dores. A arquitetura modularizada permite composi¢ao de filtros adicionais (toxicidade,
linguagem improépria) preservando o contrato da API.

3.7. Definicao dos Hiperparametros e Ensemble Final

Antes do treinamento final, realizou-se uma busca em grade manual variando épocas (1,
3, 5), tamanho de lote (8, 16, 32), taxa de aprendizado (2e-5, 3e-5, 5e-5) e passos de
aquecimento (100, 500). A configuracdo selecionada (5 épocas, batch 8, taxa 3e-5 e 100
passos de aquecimento) apresentou melhor equilibrio na validacdo cruzada, com priori-
dade para F1 macro e F1 elevado na classe Negativo. O classificador final € um ensemble
(soft voting) dos cinco modelos da validacao cruzada.

3.8. Estratégia de Validacao e Ambiente

Para evitar data leakage, o oversampling foi aplicado apenas no conjunto de treino de
cada fold, preservando validacgdo e teste nas distribui¢des originais [He and Garcia 2009].
Adotou-se validacdo cruzada estratificada (k=5) sobre 80% dos dados, com 20% reser-
vados para teste final [Kohavi et al. 1995]. O desenvolvimento ocorreu em Python com
suporte a CUDA; em GPU Tesla T4, a inferéncia por sentenga apresentou tempo médio de
15ms por modelo ( 75ms para o ensemble), viavel para uso em tempo real no protétipo.

4. Resultados

Apresentamos os resultados em trés frentes: métricas quantitativas globais e por classe,
andlise visual por matriz de confusdo e avaliacdo prética no protétipo com exemplos de
busca segura e cendrios de risco.? Buscamos conectar as evidéncias numéricas ao com-
portamento observado nas interfaces, discutindo implicagdes para a curadoria de conteudo
infantil.

2Repositério: https://github.com/ravarmes/wics-2026

6



46° Congresso da Sociedade Brasileira de Computacéo (CSBC 2026), Gramado/RS
7° Workshop sobre as ImplicagBes da Computacédo na Sociedade (WICS 2026): Artigos Completos

4.1. Desempenho Quantitativo

Com 5 épocas, batch 8 e taxa de aprendizado 3e-5, a validacao cruzada 5-fold apresentou
Fl-macro de 77,46% =+ 1,41% por fold. O ensemble dos cinco folds atinge 79,84% de
Fl-macro (79,64% de acuracia) no teste final (550 amostras). A Tabela 4 consolida as
métricas globais e por classe no conjunto de teste retido.

Tabela 4. Métricas globais e por classe no conjunto de teste final (550 amostras).

Classe / Agregacao Precisao  Recall F1
Negativo 93,4% 89,1% 91,2%
Neutro 69,0% 84,5%  T76,0%
Positivo 82,0% 64,8% 72,4%
Macro 81,46% 79,45% 79,84%
Weighted 80,87% 79,64% 79,63%

Acuracia: 79,64 %

160

Negativo - 155 15 &
(89.1%) (8.6%) (2.3%) 140

120

Neutro - 169 21
(5.0%) (84.5%) (10.5%)

- 80

Verdadeiro
Quantidade

- 60

- 40

Positivo - 1 61 114
(0.6%) (34.7%) (64.8%)
-20
Negétivo NeL‘ltro Posiltivo

Predito

Figura 1. Matriz de confusao do ensemble no conjunto de teste (550 frases).

A Figura 1 evidencia a concentracdo de acertos na diagonal principal, com alto de-
sempenho na classe Negativo (F1 = 91,2%) — métrica critica para o objetivo de seguranca
infantil. Os erros mais comuns envolvem confusao entre Positivo € Neutro (61 instancias
positivas classificadas como neutras e 21 instancias neutras classificadas como positivas),
coerente com a proximidade semantica entre elogios sutis e declaragdes informativas de
baixa carga afetiva.

A acuricia de 79,64% no teste retido supera a média de validagdo 5-fold por
fold (F1-macro de 77,46% + 1,41%). A alta sensibilidade na classe Negativo (recall
de 89,1%) € o resultado mais importante para o caso de uso de filtragem infantil: o mo-
delo raramente deixa passar conteiido negativo, mesmo que ocasionalmente classifique
contetido positivo como neutro — erro menos critico do que o inverso.
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4.2. Comparacao com Baselines

Para situar o ganho do ajuste fino, comparamos a proposta a trés baselines na mesma
particao de teste (20%, estratificada, 550 amostras): (i) SentiLex-PT [Silva et al. 2012];
(i) TF-IDF com Regressao Logistica; e (iii) BERTimbau congelado como extrator de
embeddings alimentando uma Regressao Logistica — configurac¢do proxima a zero-shot.
A Tabela 5 sintetiza as métricas globais.

Tabela 5. Comparacao com baselines no conjunto de teste retido (550 amostras,
estratificado). F1 reportado em formato macro e por classe.

Método Acurdacia F1 Macro F1 Neg. F1 Neu. F1 Pos.
Sentilex-PT [Silva et al. 2012] 45,45% 44.68%  47,1%  482%  38,7%
TF-IDF + Reg. Logistica 69,45% 69,66%  802%  653% 63,4%
BERTimbau congelado + LR 74,73% 7481%  88,0%  69,6%  66,9%

BERTimbau ensemble (proposto)  79,64% 7984% 912% 76,0% 72,4%

Quatro observagdes sustentam a escolha técnica. Primeiro, o SentiLex-PT
[Silva et al. 2012] atinge 45,45% de acuricia e F1 macro de 44,68%, estabelecendo o
piso léxico; a contagem de polaridade sem contexto distribucional falha em negagdes,
ironia e idiomatismos, com F1 = 38,7% na classe Positivo.

Segundo, o TF-IDF eleva o desempenho para 69,45% ao capturar coocorréncias;
a diferenga de ~24pp em relacdo ao SentiLex-PT evidencia o ganho do aprendizado su-
pervisionado sobre 1éxicos externos.

Terceiro, o BERTimbau congelado (zero-shot) atinge 74,73% sem ajuste fino, evi-
denciando o valor do pré-treinamento em larga escala em portugués; este baseline forte
estabelece o piso contra o qual o ajuste fino deve provar valor.

Quarto, o ajuste fino e o ensemble acrescentam +4,91pp de acuracia e +5,03pp
de F1 macro sobre o zero-shot. A classe Negativo sobe de 88,0 % para 91,2% (+3,2pp),
mantendo o patamar elevado exigido pela aplicacdo de seguranca infantil, enquanto os
maiores avangos ocorrem em Neutro (+6,4pp) e Positivo (4+5,5pp) — classes em que
0 zero-shot tinha mais dificuldade. O conjunto de resultados confirma que a combinagdo
corpus-do-dominio + BERTimbau ajustado em ensemble é a escolha técnica mais ade-
quada ao objetivo de seguranca infantil.

4.3. Protétipo e Aplicabilidade

A interface web permite comparar um cendrio de busca considerado seguro (p.ex., “Bob
Esponja”) com um cendrio de risco (p.ex., “South Park™), reordenando os resultados
quando o filtro esta ativo. As Figuras 2, 3 e 4 ilustram esses dois casos.

A Figura 2 apresenta a interface inicial, onde o usudrio insere consultas e habi-
lita filtros de seguranca. O retorno inclui o Score e a classificacdo predominante, infor-
mando a adequacgdo do conteudo, e o cabegalho destaca a ativacao dos filtros e o nivel de
confianca retornado pelo modelo, conferindo transparéncia a decisao de seguranga. Os
filtros de duracdo e engajamento ja haviam sido implementados em trabalhos anteriores;
este trabalho apresenta a integracdo do filtro de Andlise de Sentimentos ao protétipo, com
os demais (faixa etdria, topicos educacionais, toxicidade e linguagem imprépria) como
trabalhos futuros a serem integrados ao fluxo de busca.
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@D YouTube Safe Kids © Sobre @ Ajuda

Busca Segura de Videos Infantis

W Filtros de Seguranga X Desmarcar Todos

) Duracao ) Faixa Etaria [J Engajamento Sentimento [ Toxicidade

Filtra por duragdo Filtra por faixa etaria recomendada Filtra por nivel de engajamento do Filtra por sentimento usando modelo Detecta conteddo t6xico, ofensivo ou
publico (visualizagdes, curtidas e BERTimbau especializado inadequado

@ Menor que 4 minutos @ Menor de 5 anos comentarios)

O Entre 4 e 20 minutos O Entre5e8anos

O Maior que 20 minutos O Entre9e 12 anos Triste Alegre Minimo Maximo
Minimo Maximo

Figura 2. Tela principal do YouTube Safe Kids.

Busca Segura de Videos Infantis

B¢ Resultados

Bob Esponja | os abragos mais fofos Bob Esponja | 120 MINUTOS de Bob Bob Esponja | 120 MINUTOS de Bob Esponja | 45 MINUTOS dos
& | Bob Esponja em Portugués Esponja & Patrick ¢ % | Bob... Hamburgueres de Siri | Bob Esponja... Momentos Mais Nevados de Bob...
© Bob Esponja em Portugués @ Bob Esponja em Portugués © Bob Esponja em Portugués @ Nickelodeon em Portugués

@ 32 8K visualizacses @ 27.1M visualizacdes @ 307.2K visualizagoes @ 7.2M visualizagdes

Figura 3. Busca segura

Na Figura 3 (parte superior), a busca por “Bob Esponja” exemplifica um cendrio
infantil, no qual a reordenacdo por Score de Seguranca destaca conteidos pedagdgicos e
inofensivos com pontuacdo elevada. Na Figura 3 (parte inferior), o ranqueamento apre-
senta videos com titulos e descricdes alinhadas ao vocabulério infantil, com scores em
verde para positivo/neutro. Os videos no topo correspondem, por construgao, a classe Po-
sitivo com alta confianca; itens com score intermedidrio (Neutro) mantém-se acessiveis,
preservando a liberdade de escolha informada.

Esse desenho de interface materializa boas praticas de comunicacao de risco, em
que um indicador continuo (score) complementa a classe categoérica de sentimento, e cada
item informa simultaneamente sentimento dominante e confianca do modelo.

A Figura 4 (parte superior) apresenta um cendrio de estresse (p.ex., “South Park™),
onde o sistema identifica predominancia de sentimento negativo e penaliza os resultados.
O sistema nao filtra a busca: os videos retornados pelo YouTube permanecem listados,
mas os de score mais negativo sdo empurrados para as ultimas posi¢des. Na Figura 4
(parte inferior), os videos sdo ordenados por score decrescente, com destaque em verme-
lho para contetidos inadequados, auxiliando revisdao parental agil e reduzindo atrito com
a experiéncia padrdo da plataforma.
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Busca Segura de Videos Infantis

GUERRA CONTRA A IA

— — 033

Chute o bebée!_ South park (Fa ESSE KENNY 4@ - South Park South Park DECLAROU GU£RRA a cena mais racista de south park ==
Animado) #shorts Dublado contra a IA no NOVO EPISODIO O Animadult

© M4RCO O serieflix © Animadult @ 68 7K visualizacBes

@ 1.7M visualizacoes @ 139K visualizagoes @ 16.9K visualizacdes

Figura 4. Busca de risco

4.4. Score de Seguranca

O célculo do Score Global processa os metadados e segmenta a transcricao em trés mo-
mentos temporais para verificar o arco narrativo do contetido:

* Inicio: extracdo de sentenga introdutdria (primeiros 10% do video);
* Meio: extracdo de sentenga do desenvolvimento (intervalo entre 40% e 60%);
* Fim: extracdo de sentencga de conclusdo (dltimos 10% do video).

Esses trechos s@o concatenados ao Titulo e a Descri¢ao, formando um tinico bloco
textual unificado (Tiypu) que serve de entrada para o modelo:

Tinpue = Titulo + Descri¢ao + Frases inicio, Meio, Fim) (D)
O texto consolidado é submetido ao BERTimbau, que retorna a classe predomi-

nante (Negativo, Neutro ou Positivo) e o nivel de confianga. Com base nesses valores,
aplica-se o Algoritmo 1, que penaliza conteidos Negativos e bonifica os seguros:

Algoritmo 1. Légica de calculo do Score baseado na classe e confianga.

# Logica de pontuacao refinada para seguranca infantil

if predicted_class == 0: # Negativo
# Penaliza fortemente conteudo negativo
score = 0.1 + (0.2 x (1 - confidence))
elif predicted_class == 1: # Neutro
# Score base
score = 0.5
else: # Positivo
# Bonifica conteudo positivo
score = 0.7 + (0.3 * confidence)

Matematicamente, a funcdo de Score (5) é definida por partes, dependendo da
classe predita e da confianca (C) do modelo:

0,1+0,2-(1—-C) seClasse = Negativo
S=405 se Classe = Neutro 2)
0,74 0,3-C se Classe = Positivo
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Essa abordagem assegura que videos classificados como Negativos recebam notas
no intervalo [0,10; 0,30], funcionando como um filtro de barreira. Ja os contetidos Posi-
tivos ocupam o intervalo superior [0,70; 1,00], enquanto classificacdes Neutras mantém
uma pontuacdo intermedidria fixa de 0,50.

Os limites foram definidos para garantir separacao visual perceptivel entre as clas-
ses na interface (faixa vermelha para Negativo, amarela para Neutro e verde para Posi-
tivo), sem sobreposi¢do de intervalos e mantendo uma diferenga minima de 0,40 entre
as faixas extremas. Essa formulacdo por partes permite mapear o score a indicadores
crométicos sem ambiguidade e atribui margem proporcional a confianca apenas nos ex-
tremos, onde a decisdo de bloqueio ou recomendagdo € mais sensivel.

Para exemplificar a penalizacdo, utiliza-se o cendrio do video “Debate familiar
— Rick & Morty”, cujo contetido encontra-se disponivel publicamente no YouTube.? A
Figura 5 ilustra o resultado na interface.

Debate familiar | Rick & Morty | Adult
Swim Brasil

O Adult Swim Brasil

@ 216.5K visualizacoes Score: 10%

Figura 5. Score negativo

Neste exemplo, o modelo atribuiu a classe Negativo com confianca de 99,97%
(C' =~ 0,9997). Substituindo-se os valores na Equagdo 2:

Spnal = 0,1 4+ 0,2 (1 —0,9997) = 0,1 + 0,00006 ~ 0,10 (10%) 3)

O célculo acima demonstra a sensibilidade do algoritmo: com confiangca proxima
da certeza, o termo de ajuste (1 — (') torna-se insignificante, fazendo com que o score con-
virja para o valor base de 0,1. Isso assegura que conteudos inequivocamente inadequados
sejam penalizados com a pontuacao minima.

Ressalta-se que a arquitetura foi projetada para suportar a aplicacdo simultanea
de multiplos filtros (por exemplo, combinando Analise de Sentimentos e Detec¢do de
Toxicidade). Nesse cendrio, o Score de Seguranga Global (S g.pq1) pode ser calculado pela
média aritmética das pontuacdes individuais de cada filtro ativo, conforme a Equacao 4:

1 N
Sglobal = N ZZI Sz (4)

3Endereco do video analisado: https://www.youtube.com/watch?v=QzPLj7B71ck.
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onde N € o niimero de filtros habilitados e S; é a pontuacdo obtida no filtro . Dessa
forma, um video precisa apresentar consisténcia nos critérios selecionados para receber
uma recomendagdo mais segura. A média aritmética foi adotada como agregador inicial
pela simplicidade e simetria; esquemas de ponderagdo que atribuam maior peso a filtros
criticos (p.ex., toxicidade e linguagem imprdpria), conforme seu impacto potencial na
seguranca e adequacgdo do conteido, ficam como trabalho futuro.

5. Conclusoes

O ensemble de modelos BERTimbau ajustados alcanca 79,84% de F1-macro (79,64% de
acurdcia) no teste retido e F1 de 91,2% para a classe Negativo, com Fleiss Kappa de
0,72 na rotulagem (Sec¢do 3.3), atendendo ao objetivo de seguranca infantil. A validagao
cruzada 5-fold apresentou Fl-macro de 77,46% =+ 1,41% por fold; a agregacdo em en-
semble sustenta a robustez metodolédgica. O protétipo web comprova aplicabilidade com
reclassificacdo e ordenacdo por Score, sustentado por corpus de dominio e validagdo ro-
busta. A arquitetura modular e o Score interpretavel favorecem adogao por pais, escolas
e plataformas; limita¢des incluem o tamanho moderado do corpus (2.749 frases) e a con-
fusdo semantica residual entre classes Positivo e Neutro (proximidade de elogios sutis
e declaracdes informativas afetivamente leves), mitigadas por expansdo futura e filtros
complementares.

Como impacto prético, a integracdo do filtro de sentimentos ao protétipo valida
0 uso em tempo real e estabelece base para incorporar filtros adicionais (duragdo, faixa
etdria, topicos educacionais, toxicidade e linguagem imprépria) com o mesmo padrao
de transparéncia e interpretabilidade. O filtro de Andlise de Sentimentos apresentado
constitui um dos componentes em desenvolvimento na ferramenta; apos a integracao dos
demais filtros previstos, estd planejada uma fase de avaliacdo com usudrios reais (pais,
educadores e criangas), de modo a validar a percepcao de utilidade, a usabilidade e o
impacto socioeducacional do sistema em cendrios cotidianos.

A pesquisa contribui para a curadoria responsavel de conteudo infantil em ambi-
entes digitais, favorecendo o bem-estar social e a transparéncia nos processos automati-
zados. Operando apenas com dados publicos e explicitando as classificagdes via Score
interpretdvel, a proposta reforca praticas de responsabilidade algoritmica e reduz riscos
associados a opacidade dos sistemas de A, alinhando-se a principios de ciéncia aberta e
as dimensoes éticas, culturais e educacionais do desenvolvimento de tecnologias baseadas
em inteligéncia artificial [Valenca and Santos 2025].

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar a arquitetura com novos filtros (Lin-
guagem Impropria, Valor Educacional, Diversidade, Interatividade e Conteudo Sensivel),
combinando PLN para andlise textual e Visdo Computacional para elementos visuais em
uma abordagem hibrida, escaldvel e sensivel a diferentes contextos de uso, cenérios edu-
cacionais e demandas de curadoria parental. A combinacdo corpus-de-dominio, BER-
Timbau ajustado e Score interpretdvel posiciona-se como contribui¢do madura para a cu-
radoria de contetdo infantil em portugués brasileiro, conciliando rigor metodolégico e
impacto socioeducacional.
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