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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 Análise de Sentimentos. Com corpus especı́fico (2.749 sentenças,
balanceado entre três classes) e ajuste fino do BERTimbau, o classificador fi-
nal — ensemble de cinco modelos da validação cruzada — obteve 79,84% de
F1-macro no teste retido (79,64% acurácia) e F1 91,2% na classe Negativo
— métrica crı́tica para segurança infantil. O Random Oversampling é aplicado
apenas nos folds de treino; o teste (20%) permanece intacto para generalização.
Protótipo web integra Score de Segurança interpretável para reordenar resul-
tados priorizando vı́deos educativos. A solução opera em português do Brasil,
sem tradução automática, preservando nuances linguı́sticas.

1. Introdução
A onipresença de plataformas digitais como o YouTube exige soluções robustas de filtra-
gem para públicos vulneráveis, como o infantil. A Análise de Sentimentos (AS) é central
para automatizar a classificação de conteúdos subjetivos [Benevenuto et al. 2015]. Apesar
de avanços com o BERTimbau [Souza et al. 2020], o português segue com menor repre-
sentatividade e escassez de datasets especı́ficos [Nunes 2023, Reis et al. 2015]. Traduzir
textos para inglês degrada nuances [Reis et al. 2015].

Este trabalho parte do problema de como projetar, desenvolver e validar um fil-
tro nativo em português capaz de classificar, com eficácia, conteúdos de vı́deos infan-
tis no YouTube. O objetivo geral é construir uma solução de software baseada em
Processamento de Linguagem Natural (PLN) que identifique e restrinja conteúdos com
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conotação emocional negativa (tristeza, raiva, medo), promovendo um ambiente mais
seguro para crianças. O percurso metodológico inclui: (i) coleta e curadoria de um cor-
pus de transcrições de vı́deos infantis; (ii) pré-processamento e estruturação dos dados;
(iii) desenvolvimento e ajuste fino de um modelo BERTimbau para classificação de sen-
timentos; (iv) implementação de um protótipo web que reordena buscas pelo Score de
Segurança; (v) validação com métricas consagradas [Santos and Comarela 2025].

Do ponto de vista de Sistemas de Informação, a contribuição é dupla: tecnológica
e social. Tecnologicamente, a solução supera abordagens genéricas e pipelines depen-
dentes de tradução, preservando nuances culturais e linguı́sticas. Socialmente, entrega
um mecanismo prático de curadoria de conteúdo infantil com base em evidências quan-
titativas e qualitativas. As principais contribuições são: (i) corpus rotulado de domı́nio;
(ii) ensemble de modelos BERTimbau ajustados; (iii) protótipo funcional; (iv) Score in-
terpretável para transparência ao usuário; (v) resultados robustos com alto F11 na classe
Negativo.

Além disso, fundamentamos o recorte infantil pela maior incidência de expressões
emocionais diretas, sentenças simples e vocabulário especı́fico, que diferem marcada-
mente do discurso adulto e exigem recursos nativos. Avaliamos alternativas como léxicos
generalistas e tradução automática, mas os riscos de perda de significado, ambiguidade e
ruı́do motivaram uma arquitetura centrada em português do Brasil, com validação cruzada
e oversampling para garantir desempenho estável em todas as classes.

No plano prático, o sistema proposto operacionaliza a curadoria semântica ao inte-
grar a classificação de sentimentos ao fluxo de busca e ordenação, aproximando a pesquisa
acadêmica da utilidade social. O mecanismo de pontuação (Score) confere transparência,
substituindo decisões opacas por um indicador interpretável. Avaliações quantitativas —
acurácia, F1 e matriz de confusão — e qualitativas — cenários reais de busca — susten-
tam a eficácia da solução. Os resultados mostram alta sensibilidade para a classe Negativo
(F1 = 91,2%, recall = 89,1%), requisito crı́tico para a segurança infantil, com cobertura
adequada das classes Neutro e Positivo, ainda que com confusão residual entre elas em
razão de sua proximidade semântica.

Em relação à construção social, o sistema busca equilibrar bem-estar social com
uso ético e sustentável da tecnologia: respeita privacidade ao operar sobre transcrições
públicas sem dados pessoais; mitiga desigualdades e vieses por meio de curadoria ba-
lanceada e avaliação por classe; reduz assimetrias de poder e riscos de manipulação com
transparência do Score e controle verificável por pais e educadores; e dialoga com abor-
dagens interdisciplinares para orientar critérios de segurança e impacto social.

2. Fundamentação Teórica

PLN busca permitir que sistemas processem e compreendam linguagem natu-
ral [Gonzalez and Lima 2003, Firmino et al. 2025, Miranda and Rodrigues 2025]. Em
sı́ntese, etapas clássicas incluem: tokenização (segmentação em unidades mı́nimas),
normalização (padronização de formas e remoção de ruı́dos), análise sintática (estrutura
frasal), semântica (sentido literal) e pragmática (sentido contextual). Denomina-se cor-
pus (plural corpora) um conjunto estruturado de textos representativos de um domı́nio

1F1 é a média harmônica entre precisão e recall, equilibrando ambas em uma única métrica.
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linguı́stico, utilizado como base empı́rica para o treinamento, ajuste e avaliação de mo-
delos de PLN. A eficácia do PLN depende criticamente de corpora representativos do
domı́nio [Finatto et al. 2015].

A AS extrai polaridade (positivo/negativo/neutro) e pode estender-se à afetividade
[Benevenuto et al. 2015, Rosa 2015]. Abordagens léxicas dependem de dicionários
sensı́veis a negação, intensificadores e n-gramas [Ramos and Freitas 2019, Rosa 2015],
enquanto métodos supervisionados aprendem padrões de dados rotulados, com maior
demanda de curadoria [Benevenuto et al. 2015]. No contexto infantil, em que léxico
e sintaxe diferem do adulto, ferramentas genéricas e traduções automáticas ten-
dem a perder nuances, reforçando a necessidade de soluções nativas de domı́nio
[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 cenário,
corpora especı́ficos e fine-tuning do BERTimbau em PT-BR [Souza et al. 2020] são es-
tratégias adequadas para recuperar nuances de sentenças curtas e expressões emocionais
diretas.

2.1. Trabalhos Relacionados

O modelo Samba [Le et al. 2022] combina metadados e legendas de vı́deos em uma rede
neural de fusão para identificar conteúdo impróprio para crianças no YouTube, atingindo
95% de acurácia em 70 mil vı́deos. A abordagem, porém, opera exclusivamente em inglês
e produz classificação binária, sem mecanismo de re-ranking ou pontuação contı́nua de
segurança. Em [Chalkias et al. 2023], métodos léxicos como VADER e TextBlob foram
aplicados a 167 mil comentários de vı́deos educacionais para caracterizar o sentimento
do público, revelando os limites dos léxicos generalistas em plataformas de vı́deo. Da
Rosa Jr. et al. [da Rosa Jr. et al. 2024] propuseram um classificador de stance em PLN
para mapear a promoção de apostas no YouTube brasileiro, reforçando a urgência de
mecanismos independentes de curadoria para grupos vulneráveis.

Nosso trabalho difere ao focar o universo infantil em português, constru-
indo corpus próprio e realizando ajuste fino do BERTimbau sobre transcrições de
vı́deos. Assim, endereçamos lacunas de abordagens restritas ao inglês [Le et al. 2022,
Chalkias et al. 2023] ou a domı́nios adultos [da Rosa Jr. et al. 2024], propondo re-
ranking ativo voltado à segurança infantil com alta sensibilidade para conteúdo negativo.

A Tabela 1 sintetiza as diferenças entre as abordagens citadas e a presente
proposta, evidenciando o conjunto especı́fico de escolhas que a posicionam como
contribuição original: idioma nativo, domı́nio infantil, técnica supervisionada baseada
em transformer ajustado e saı́da combinada (rótulo categórico e Score contı́nuo).

Em particular, diferentemente do Samba [Le et al. 2022], das abordagens
léxicas 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 jurı́dico), este tra-
balho adota o BERTimbau (BrWaC, PT-BR geral) ajustado a corpus infantil para captar
nuances de sentenças curtas. A saı́da não se limita a rótulo categórico: integra um Score
de Segurança interpretável para sustentar reordenação de resultados e curadoria parental.
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Tabela 1. Comparativo entre trabalhos relacionados e a proposta.

Trabalho Idioma Domı́nio Técnica Saı́da
[Le et al. 2022] Inglês YouTube

(infantil)
Fusão neural
(metadados+legendas)

Classificação

[Chalkias et al. 2023] Inglês YouTube
(educacional)

Léxico
(VADER, TextBlob)

Polaridade

[da Rosa Jr. et al. 2024] PT-BR YouTube
(apostas)

Transformers
(RoBERTa, Llama)

Posicionamento

Este trabalho PT-BR YouTube
(infantil)

Transformers
(BERTimbau)

Polaridade +
Score

3. Metodologia
Esta seção descreve o percurso metodológico para construir uma solução nativa em por-
tuguês voltada à segurança infantil. Apresentamos a coleta e curadoria do corpus, as de-
cisões de pré-processamento, o balanceamento e a arquitetura do protótipo. O objetivo é
garantir reprodutibilidade, evitar data leakage e sustentar desempenho estável nas classes
de sentimento. A rotulagem em três classes foi feita por quatro anotadores independentes
(três alunos e um professor) com decisão por voto majoritário.

3.1. Critérios de Seleção dos Vı́deos
Para a composição do corpus, foram definidos critérios de seleção que visavam abran-
ger um espectro diversificado de conteúdos. A coleta incluiu vı́deos de canais destina-
dos ao público infantojuvenil e da plataforma YouTube Kids, que representam a base
de conteúdos considerados seguros e apropriados. Em contrapartida, e com o objetivo de
treinar o modelo a identificar conteúdos nocivos, também foram selecionadas transcrições
de animações voltadas ao público adulto, como “South Park” e “The Boondocks”. A in-
clusão destes últimos justifica-se por possuı́rem um apelo estético visual que pode atrair
a atenção de crianças, embora veiculem temáticas e linguagens profundamente inadequa-
das. Essa abordagem contrastiva é essencial para que o modelo de classificação aprenda a
discernir os limites entre o conteúdo positivo/neutro e o negativo (potencialmente nocivo).

3.2. Coleta e Curadoria do Corpus
Foram coletadas transcrições de vı́deos infantis (YouTube/YouTube Kids) e amostras con-
trastivas de animações adultas com apelo visual. As ferramentas Clipto e NotebookLM
auxiliaram transcrição e organização [Clipto.ai 2025]. O corpus final inclui 2.749 fra-
ses rotuladas manualmente em três classes (Negativo, Neutro, Positivo) [Liu 2022], com
distribuição balanceada entre as classes após esforço de curadoria. Desafios de reco-
nhecimento automático de fala em contexto infantil incluem variabilidade vocal e ruı́do
[Basak et al. 2023]. Além da extração, conduziu-se verificação de coerência das legendas,
removendo trechos redundantes ou com ruı́do acentuado, e priorizando frases com carga
emocional explı́cita e trechos informativos relevantes ao cotidiano infantil. A diversidade
temática (educação, 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 Seleção de Conteúdo
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 Tı́tulo do vı́deo Frase Rótulo
ocHOzZvdS1Y A Cigarra e a

Formiga
A cigarra não tinha comido nada durante
dias.

Negativo

32mlN52ihg0 O Lobo e os Sete
Cabritinhos

Quando viu a porta aberta, ela soube que
algo ruim tinha acontecido.

Negativo

Yy4D7cf0z s Operações com
Frações

Hoje vamos aprender a multiplicar
frações?

Neutro

Lquvg-WfF 0 Pré-história para
Crianças

Esta etapa da pré-história se divide em
Idades do Cobre, do Bronze e do Ferro.

Neutro

ocHOzZvdS1Y A Cigarra e a
Formiga

Obrigado por tudo. Você salvou a minha
vida e nunca vou me esquecer.

Positivo

H0Kx7IW7-Rc Peppa Pig em
Português

A Peppa gosta de cuidar do seu
irmãozinho, George.

Positivo

gria, carinho). Para robustez na distinção de risco, incluı́mos transcrições de animações
adultas com apelo visual (p.ex., South Park) que, embora atrativas para crianças, carregam
linguagem imprópria e temas inadequados. Esse contraste aprimora a fronteira de decisão
do modelo, preparando-o para cenários reais. A rotulagem considerou casos ambı́guos
(humor, ironia) com revisão manual para mitigar enviesamentos. Cada instância foi clas-
sificada individualmente pelos quatro rotuladores, sem acesso às decisões dos demais; o
rótulo final foi definido por voto majoritário (moda) e, em casos de empate, o professor
responsável pelo projeto atuou como árbitro.

A consistência da rotulagem foi avaliada pelo Kappa de Fleiss [Fleiss 1971], apro-
priado a múltiplos rotuladores e categorias nominais. Sobre as 2.749 instâncias rotuladas
pelos quatro anotadores, obteve-se κ = 0,72, na faixa de substantial agreement (0,61–
0,80) da escala de [Landis and Koch 1977], reforçando a confiabilidade dos rótulos fi-
nais. A concordância média entre rotuladores foi de 81,5%, com aproximadamente 63%
das frases recebendo voto unânime e o restante com dissenso de apenas um rotulador.

3.4. Pré-processamento e Estruturação

Limpeza básica (remoção de ruı́do e espaços extras) precedeu a tokenização WordPi-
ece do BERTimbau; não se aplicou remoção de stopwords nem stemming para preservar
contexto [Souza et al. 2020, Jurafsky and Martin 2023]. Manter stopwords e flexões pre-
serva intensidade e intenção em expressões curtas, relevante para AS. Aplicou-se também
marcação de negação: após termos como não ou sem, a palavra seguinte recebeu o pre-
fixo NEG , no treino e na avaliação. Metadados (tı́tulo, descrição, canal) foram combi-
nados a trechos da transcrição no texto de entrada do Score, capturando o arco narrativo.
Priorizaram-se frases curtas e representativas, alinhadas aos vı́deos infantis e às emoções
do público-alvo. A Tabela 3 resume a distribuição inicial.

3.5. Balanceamento e Validação

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 às sentenças curtas, em que a interpolação sintética pode produzir construções
semanticamente incoerentes. Validação cruzada 5-fold com hold-out de 20% para teste
final [Kohavi et al. 1995]. As fases de validação e teste foram monitoradas por métricas
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Tabela 3. Distribuição 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, acurácia, F1 macro e ponderado), assegurando que melhorias de
hiperparâmetros se refletissem em ganhos de generalização e detectando flutuações entre
folds e sinais de sobreajuste.

3.6. Arquitetura e Protótipo

Modelo BERTimbau Base (cased) [Souza et al. 2020] implementado com Trans-
formers/PyTorch. Protótipo web cliente-servidor integra extração de transcrições,
classificação de sentimento e exposição de resultados via Score de Segurança. O backend
expõe endpoints de busca e análise, orquestrando integração com a API do YouTube, pré-
processamento e inferência do modelo ajustado. O frontend apresenta resultados com
indicador visual de adequação (cores e pontuação), facilitando o uso por pais e educa-
dores. A arquitetura modularizada permite composição de filtros adicionais (toxicidade,
linguagem imprópria) preservando o contrato da API.

3.7. Definição dos Hiperparâmetros 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 configuração selecionada (5 épocas, batch 8, taxa 3e-5 e 100
passos de aquecimento) apresentou melhor equilı́brio na validação cruzada, com priori-
dade para F1 macro e F1 elevado na classe Negativo. O classificador final é um ensemble
(soft voting) dos cinco modelos da validação cruzada.

3.8. Estratégia de Validação e Ambiente

Para evitar data leakage, o oversampling foi aplicado apenas no conjunto de treino de
cada fold, preservando validação e teste nas distribuições originais [He and Garcia 2009].
Adotou-se validação 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 inferência por sentença apresentou tempo médio de
15ms por modelo ( 75ms para o ensemble), viável para uso em tempo real no protótipo.

4. Resultados
Apresentamos os resultados em três frentes: métricas quantitativas globais e por classe,
análise visual por matriz de confusão e avaliação prática no protótipo com exemplos de
busca segura e cenários de risco.2 Buscamos conectar as evidências numéricas ao com-
portamento observado nas interfaces, discutindo implicações para a curadoria de conteúdo
infantil.

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

46º Congresso da Sociedade Brasileira de Computação (CSBC 2026), Gramado/RS

7º Workshop sobre as Implicações da Computação na Sociedade (WICS 2026): Artigos Completos

6



4.1. Desempenho Quantitativo
Com 5 épocas, batch 8 e taxa de aprendizado 3e-5, a validação cruzada 5-fold apresentou
F1-macro de 77,46% ± 1,41% por fold. O ensemble dos cinco folds atinge 79,84% de
F1-macro (79,64% de acurácia) 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 / Agregação Precisão Recall F1
Negativo 93,4% 89,1% 91,2%
Neutro 69,0% 84,5% 76,0%
Positivo 82,0% 64,8% 72,4%
Macro 81,46% 79,45% 79,84%
Weighted 80,87% 79,64% 79,63%
Acurácia: 79,64%

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

A Figura 1 evidencia a concentração de acertos na diagonal principal, com alto de-
sempenho na classe Negativo (F1 = 91,2%) — métrica crı́tica para o objetivo de segurança
infantil. Os erros mais comuns envolvem confusão entre Positivo e Neutro (61 instâncias
positivas classificadas como neutras e 21 instâncias neutras classificadas como positivas),
coerente com a proximidade semântica entre elogios sutis e declarações informativas de
baixa carga afetiva.

A acurácia de 79,64% no teste retido supera a média de validação 5-fold por
fold (F1-macro de 77,46% ± 1,41%). A alta sensibilidade na classe Negativo (recall
de 89,1%) é o resultado mais importante para o caso de uso de filtragem infantil: o mo-
delo raramente deixa passar conteúdo negativo, mesmo que ocasionalmente classifique
conteúdo positivo como neutro — erro menos crı́tico do que o inverso.
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4.2. Comparação com Baselines
Para situar o ganho do ajuste fino, comparamos a proposta a três baselines na mesma
partição de teste (20%, estratificada, 550 amostras): (i) SentiLex-PT [Silva et al. 2012];
(ii) TF-IDF com Regressão Logı́stica; e (iii) BERTimbau congelado como extrator de
embeddings alimentando uma Regressão Logı́stica — configuração próxima a zero-shot.
A Tabela 5 sintetiza as métricas globais.

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

Método Acurácia F1 Macro F1 Neg. F1 Neu. F1 Pos.
SentiLex-PT [Silva et al. 2012] 45,45% 44,68% 47,1% 48,2% 38,7%
TF-IDF + Reg. Logı́stica 69,45% 69,66% 80,2% 65,3% 63,4%
BERTimbau congelado + LR 74,73% 74,81% 88,0% 69,6% 66,9%
BERTimbau ensemble (proposto) 79,64% 79,84% 91,2% 76,0% 72,4%

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

Segundo, o TF-IDF eleva o desempenho para 69,45% ao capturar coocorrências;
a diferença de ∼24pp em relação ao SentiLex-PT evidencia o ganho do aprendizado su-
pervisionado sobre léxicos externos.

Terceiro, o BERTimbau congelado (zero-shot) atinge 74,73% sem ajuste fino, evi-
denciando o valor do pré-treinamento em larga escala em português; 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 acurácia 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 aplicação de segurança infantil, enquanto os
maiores avanços ocorrem em Neutro (+6,4pp) e Positivo (+5,5pp) — classes em que
o zero-shot tinha mais dificuldade. O conjunto de resultados confirma que a combinação
corpus-do-domı́nio + BERTimbau ajustado em ensemble é a escolha técnica mais ade-
quada ao objetivo de segurança infantil.

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

A Figura 2 apresenta a interface inicial, onde o usuário insere consultas e habi-
lita filtros de segurança. O retorno inclui o Score e a classificação predominante, infor-
mando a adequação do conteúdo, e o cabeçalho destaca a ativação dos filtros e o nı́vel de
confiança retornado pelo modelo, conferindo transparência à decisão de segurança. Os
filtros de duração e engajamento já haviam sido implementados em trabalhos anteriores;
este trabalho apresenta a integração do filtro de Análise de Sentimentos ao protótipo, com
os demais (faixa etária, tópicos educacionais, toxicidade e linguagem imprópria) como
trabalhos futuros a serem integrados ao fluxo de busca.
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Figura 2. Tela principal do YouTube Safe Kids.

Figura 3. Busca segura

Na Figura 3 (parte superior), a busca por “Bob Esponja” exemplifica um cenário
infantil, no qual a reordenação por Score de Segurança destaca conteúdos pedagógicos e
inofensivos com pontuação elevada. Na Figura 3 (parte inferior), o ranqueamento apre-
senta vı́deos com tı́tulos e descrições alinhadas ao vocabulário infantil, com scores em
verde para positivo/neutro. Os vı́deos no topo correspondem, por construção, à classe Po-
sitivo com alta confiança; itens com score intermediário (Neutro) mantêm-se acessı́veis,
preservando a liberdade de escolha informada.

Esse desenho de interface materializa boas práticas de comunicação de risco, em
que um indicador contı́nuo (score) complementa a classe categórica de sentimento, e cada
item informa simultaneamente sentimento dominante e confiança do modelo.

A Figura 4 (parte superior) apresenta um cenário de estresse (p.ex., “South Park”),
onde o sistema identifica predominância de sentimento negativo e penaliza os resultados.
O sistema não filtra a busca: os vı́deos retornados pelo YouTube permanecem listados,
mas os de score mais negativo são empurrados para as últimas posições. Na Figura 4
(parte inferior), os vı́deos são ordenados por score decrescente, com destaque em verme-
lho para conteúdos inadequados, auxiliando revisão parental ágil e reduzindo atrito com
a experiência padrão da plataforma.
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Figura 4. Busca de risco

4.4. Score de Segurança
O cálculo do Score Global processa os metadados e segmenta a transcrição em três mo-
mentos temporais para verificar o arco narrativo do conteúdo:

• Inı́cio: extração de sentença introdutória (primeiros 10% do vı́deo);
• Meio: extração de sentença do desenvolvimento (intervalo entre 40% e 60%);
• Fim: extração de sentença de conclusão (últimos 10% do vı́deo).

Esses trechos são concatenados ao Tı́tulo e à Descrição, formando um único bloco
textual unificado (Tinput) que serve de entrada para o modelo:

Tinput = Tı́tulo + Descrição + Frases(Inı́cio, Meio, Fim) (1)

O texto consolidado é submetido ao BERTimbau, que retorna a classe predomi-
nante (Negativo, Neutro ou Positivo) e o nı́vel de confiança. Com base nesses valores,
aplica-se o Algoritmo 1, que penaliza conteúdos Negativos e bonifica os seguros:

Algoritmo 1. Lógica de cálculo do Score baseado na classe e confiança.

1 # Logica de pontuacao refinada para seguranca infantil
2 if predicted_class == 0: # Negativo
3 # Penaliza fortemente conteudo negativo
4 score = 0.1 + (0.2 * (1 - confidence))
5
6 elif predicted_class == 1: # Neutro
7 # Score base
8 score = 0.5
9
10 else: # Positivo
11 # Bonifica conteudo positivo
12 score = 0.7 + (0.3 * confidence)

Matematicamente, a função de Score (S) é definida por partes, dependendo da
classe predita e da confiança (C) do modelo:

S =


0,1 + 0,2 · (1− C) se Classe = Negativo
0,5 se Classe = Neutro
0,7 + 0,3 · C se Classe = Positivo

(2)
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Essa abordagem assegura que vı́deos classificados como Negativos recebam notas
no intervalo [0,10; 0,30], funcionando como um filtro de barreira. Já os conteúdos Posi-
tivos ocupam o intervalo superior [0,70; 1,00], enquanto classificações Neutras mantêm
uma pontuação intermediária fixa de 0,50.

Os limites foram definidos para garantir separação visual perceptı́vel entre as clas-
ses na interface (faixa vermelha para Negativo, amarela para Neutro e verde para Posi-
tivo), sem sobreposição de intervalos e mantendo uma diferença mı́nima de 0,40 entre
as faixas extremas. Essa formulação por partes permite mapear o score a indicadores
cromáticos sem ambiguidade e atribui margem proporcional à confiança apenas nos ex-
tremos, onde a decisão de bloqueio ou recomendação é mais sensı́vel.

Para exemplificar a penalização, utiliza-se o cenário do vı́deo “Debate familiar
— Rick & Morty”, cujo conteúdo encontra-se disponı́vel publicamente no YouTube.3 A
Figura 5 ilustra o resultado na interface.

Figura 5. Score negativo

Neste exemplo, o modelo atribuiu a classe Negativo com confiança de 99,97%
(C ≈ 0,9997). Substituindo-se os valores na Equação 2:

Sfinal = 0,1 + 0,2 · (1− 0,9997) = 0,1 + 0,00006 ≈ 0,10 (10%) (3)

O cálculo acima demonstra a sensibilidade do algoritmo: com confiança próxima
da certeza, o termo de ajuste (1−C) torna-se insignificante, fazendo com que o score con-
virja para o valor base de 0,1. Isso assegura que conteúdos inequivocamente inadequados
sejam penalizados com a pontuação mı́nima.

Ressalta-se que a arquitetura foi projetada para suportar a aplicação simultânea
de múltiplos filtros (por exemplo, combinando Análise de Sentimentos e Detecção de
Toxicidade). Nesse cenário, o Score de Segurança Global (Sglobal) pode ser calculado pela
média aritmética das pontuações individuais de cada filtro ativo, conforme a Equação 4:

Sglobal =
1

N

N∑
i=1

Si (4)

3Endereço do vı́deo analisado: https://www.youtube.com/watch?v=QzPLj7B71ck.
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onde N é o número de filtros habilitados e Si é a pontuação obtida no filtro i. Dessa
forma, um vı́deo precisa apresentar consistência nos critérios selecionados para receber
uma recomendação mais segura. A média aritmética foi adotada como agregador inicial
pela simplicidade e simetria; esquemas de ponderação que atribuam maior peso a filtros
crı́ticos (p.ex., toxicidade e linguagem imprópria), conforme seu impacto potencial na
segurança e adequação do conteúdo, ficam como trabalho futuro.

5. Conclusões

O ensemble de modelos BERTimbau ajustados alcança 79,84% de F1-macro (79,64% de
acurácia) no teste retido e F1 de 91,2% para a classe Negativo, com Fleiss Kappa de
0,72 na rotulagem (Seção 3.3), atendendo ao objetivo de segurança infantil. A validação
cruzada 5-fold apresentou F1-macro de 77,46% ± 1,41% por fold; a agregação em en-
semble sustenta a robustez metodológica. O protótipo web comprova aplicabilidade com
reclassificação e ordenação por Score, sustentado por corpus de domı́nio e validação ro-
busta. A arquitetura modular e o Score interpretável favorecem adoção por pais, escolas
e plataformas; limitações incluem o tamanho moderado do corpus (2.749 frases) e a con-
fusão semântica residual entre classes Positivo e Neutro (proximidade de elogios sutis
e declarações informativas afetivamente leves), mitigadas por expansão futura e filtros
complementares.

Como impacto prático, a integração do filtro de sentimentos ao protótipo valida
o uso em tempo real e estabelece base para incorporar filtros adicionais (duração, faixa
etária, tópicos educacionais, toxicidade e linguagem imprópria) com o mesmo padrão
de transparência e interpretabilidade. O filtro de Análise de Sentimentos apresentado
constitui um dos componentes em desenvolvimento na ferramenta; após a integração dos
demais filtros previstos, está planejada uma fase de avaliação com usuários reais (pais,
educadores e crianças), de modo a validar a percepção de utilidade, a usabilidade e o
impacto socioeducacional do sistema em cenários cotidianos.

A pesquisa contribui para a curadoria responsável de conteúdo infantil em ambi-
entes digitais, favorecendo o bem-estar social e a transparência nos processos automati-
zados. Operando apenas com dados públicos e explicitando as classificações via Score
interpretável, a proposta reforça práticas de responsabilidade algorı́tmica e reduz riscos
associados à opacidade dos sistemas de IA, alinhando-se a princı́pios de ciência aberta e
às dimensões éticas, culturais e educacionais do desenvolvimento de tecnologias baseadas
em inteligência artificial [Valença and Santos 2025].

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar a arquitetura com novos filtros (Lin-
guagem Imprópria, Valor Educacional, Diversidade, Interatividade e Conteúdo Sensı́vel),
combinando PLN para análise textual e Visão Computacional para elementos visuais em
uma abordagem hı́brida, escalável e sensı́vel a diferentes contextos de uso, cenários edu-
cacionais e demandas de curadoria parental. A combinação corpus-de-domı́nio, BER-
Timbau ajustado e Score interpretável posiciona-se como contribuição madura para a cu-
radoria de conteúdo infantil em português brasileiro, conciliando rigor metodológico e
impacto socioeducacional.
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