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Abstract—Generative Artificial Intelligence has increasingly
become part of audiovisual content production, enabling the
creation of synthetic voices, images, music, animations, scripts,
and videos. Although recent studies have investigated how cre-
ators use generative Al tools, less is known about how YouTube
channels whose final content explicitly relies on Al differ from
channels without apparent evidence of Al-generated audiovisual
production. This work presents a computational characterization
of 200 English-language YouTube channels, divided into 100
channels with explicit evidence of generative AI use and 100
comparison channels without apparent or explicit evidence of Al-
generated audiovisual content. Using public metadata collected
through the YouTube Data API v3, we analyze 26,758 videos pub-
lished by these channels within a 12-month observation window,
from June 1, 2025 to May 31, 2026. We examine channel ma-
turity, publication patterns, video format, engagement, thematic
categories, and semantic similarity of video titles. The results
show that AI channels are substantially newer and smaller in
historical scale, but are more strongly oriented toward Shorts and
show signs of relevant relative reach, especially when video views
are normalized by subscriber base. However, this reach is less
consistently converted into active engagement, especially likes and
comments. The thematic analysis also indicates that AI channels
are more concentrated in creative and audiovisual categories,
while comparison channels are more diverse. Overall, the findings
suggest that generative AI channels operate under a distinct
regime of production and circulation on YouTube, combining
recent emergence, short-form orientation, relative reach, lower
active engagement, and greater thematic concentration.

Index Terms—Generative Artificial Intelligence, Natural Lan-
guage Processing, Online Social Networks, YouTube, User En-
gagement, Topic Modeling.

I. INTRODUCAO

O avanco recente da Inteligéncia Artificial generativa
tem transformado a producdo de conteido digital em
plataformas online [1]. Ferramentas capazes de gerar
textos, imagens, vozes, musicas, animagdes e videos
passaram a reduzir barreiras técnicas de criacdo e a alterar
etapas tradicionalmente associadas ao trabalho humano de
roteirizacdo, edi¢do e producdo audiovisual. Em plataformas
de conteido produzido por usudrios, como o YouTube,
estudos recentes indicam que criadores ja utilizam IA

Durante a preparacdo deste trabalho, os autores fizeram uso de in-
teligéncia artificial generativa (Claude/ChatGPT) para auxilio na revisdo
textual, elaborac@o de cédigo e formatacdo. Os autores revisaram o conteido
e assumem responsabilidade pelo trabalho final.
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generativa em diferentes etapas do processo de criagdo,
incluindo planejamento, geragdo de roteiros, producdo de
materiais visuais e sonoros, edi¢do e apoio a publicagdo [2].

Entre as plataformas de compartilhamento de video, o
YouTube! ocupa uma posi¢io central na circulagio de
conteido audiovisual produzido por usudrios. Além de
disponibilizar videos longos, transmissdes, clipes musicais
e conteidos educacionais, a plataforma também consolidou
formatos curtos, como os Shorts, que apresentam dinamicas
préprias de produgdo, distribuicdio e engajamento [3]. A
relevincia crescente da IA generativa nesse ecossistema
também ¢é evidenciada pela prépria plataforma, que passou a
adotar mecanismos de transparéncia para conteidos gerados
ou alterados por IA [4], [5].

Apesar desse cendrio, a literatura recente ainda se concentra
principalmente em compreender como criadores utilizam fer-
ramentas de A generativa durante o processo de producio [2],
[6]. Permanece menos explorada a caracterizacdo de canais
cujo produto final apresenta evidéncia explicita de uso de
IA generativa, especialmente em comparagdo com canais sem
evidéncia aparente desse tipo de produgdo. Essa distingdo é
relevante porque canais baseados em IA generativa podem
estar associados ndo apenas a novas ferramentas de criagdo,
mas também a diferentes padrdes de publicacdo, circulacio
algoritmica, engajamento e posicionamento temdtico.

Neste contexto, este trabalho apresenta uma caracterizacao
comparativa de canais de IA generativa no YouTube. Para
isso, analisamos 200 canais com videos produzidos no idioma
inglés, divididos em dois grupos: 100 canais com evidéncia
explicita de uso de IA generativa no conteido produzido e
100 canais sem evidéncia aparente ou explicita de uso de
IA generativa no produto audiovisual. A partir de metadados
pblicos coletados por meio da YouTube Data API v32,
analisamos 26.758 videos publicados por esses canais em
uma janela temporal de 12 meses, entre 1° de junho de
2025 e 31 de maio de 2026. Investigamos diferencas entre
os grupos em dimensdes relacionadas & escala histérica dos
canais, maturidade, formato dos videos, ritmo de produgdo,
alcance relativo, engajamento e temas predominantes.

Uhttps://www.youtube.com
Zhttps://developers.google.com/youtube/v3



Em linhas gerais, nossos resultados indicam que canais de
IA generativa s@o substancialmente mais recentes e menores
em escala histérica, mas apresentam maior orienta¢do a for-
matos curtos, especialmente Shorts. Esses canais apresen-
tam maior alcance relativo por inscrito, medido pela razio
entre visualizagdes e nimero de inscritos, tanto em Shorts
quanto em videos regulares. Entretanto, esse alcance tende
a se converter menos em interagdes ativas, como curtidas
e comentdrios. Além disso, a andlise temdtica sugere que
canais de IA concentram-se mais em categorias criativas
e audiovisuais, enquanto canais sem evidéncia aparente de
IA generativa apresentam maior diversidade temadtica. Esses
achados contribuem para compreender como a A generativa
se manifesta ndo apenas como ferramenta de produ¢do, mas
também como possivel marcador de diferentes padrdes de
circulag@o, engajamento e organizacdo temadtica no YouTube.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Neste trabalho, adota-se o termo IA generativa para designar
especificamente a classe de sistemas de Inteligéncia Artificial
(TA) capazes de gerar novos conteidos — como textos,
imagens, vozes, musicas, animagdes e videos — a partir de
padrdes aprendidos em dados de treinamento, em contraste
com tarefas discriminativas ou preditivas mais tradicional-
mente associadas a IA, como classificacdo e reconhecimento
de padroes [7].

O uso de inteligéncia artificial generativa na criacdo de
contetddo digital tem recebido atencdo crescente na literatura
recente. Lyu et al. [6] realizaram uma exploracdo inicial
sobre o uso de IA generativa por criadores de conteddo,
analisando videos do YouTube que demonstravam aplica¢des
dessas ferramentas. Os autores investigaram dominios de uso,
tipos de ferramentas empregadas, acdes realizadas pelas fer-
ramentas e produtos gerados, mostrando que a IA generativa
j4 aparece em diferentes formas de criacdo online. De forma
complementar, Anderson e Niu [2] analisaram videos sobre
casos de uso de IA generativa no processo de criagcdo audiovi-
sual, identificando aplica¢des em planejamento, roteirizagdo,
geracdo de imagens e dudio, edicdo, reformatacdo de contetido
e apoio a etapa de publicacgdo.

Esses trabalhos sdo importantes para compreender como
criadores incorporam ferramentas de IA generativa em seus
fluxos de producdo. No entanto, eles se concentram prin-
cipalmente em videos que explicam, demonstram ou ensi-
nam o uso dessas ferramentas. O presente trabalho adota
uma perspectiva distinta: em vez de analisar videos sobre
esse uso, investigamos canais cujo conteido final apresenta
evidéncia explicita de uso de IA generativa. Dessa forma,
buscamos caracterizar se esses canais apresentam padrdes
sistematicos de producio, alcance, engajamento e organizacio
tematica quando comparados a canais sem evidéncia aparente
ou explicita desse uso no produto audiovisual.

Outra linha relevante de pesquisa diz respeito as diferencgas
entre formatos de video no YouTube. Violot et al. [3] re-
alizaram uma andlise comparativa entre Shorts e videos reg-
ulares, investigando métricas de engajamento, frequéncia de

publicagdo e categorias de contetddo. Os autores mostram que
o formato curto possui dindmicas préprias, com diferengas em
visualizacdes, curtidas, comentdrios e distribuicdo temética.
Essa distin¢cdo € particularmente importante no presente tra-
balho, pois canais com uso explicito de IA generativa podem
recorrer de forma desigual a Shorts e videos regulares, fazendo
com que comparagdes agregadas confundam efeitos associados
ao grupo analisado com efeitos do formato do video.

Portanto, este trabalho se posiciona na interse¢do entre
estudos sobre IA generativa na criacdo de contetido e andlises
computacionais de plataformas de video. Diferentemente dos
estudos que descrevem usos de ferramentas de IA por cri-
adores, nosso foco estd em comparar canais com evidéncia
explicita de IA generativa no produto final com canais sem
evidéncia aparente desse uso. A contribuicdo central estd
em caracterizar esses grupos simultaneamente em termos de
maturidade, formato, ritmo de publicacdo, alcance, engaja-
mento e temas predominantes, oferecendo uma visdo empirica
sobre como canais de IA generativa se diferenciam dentro do
ecossistema do YouTube.

ITII. METODOLOGIA
A. Coleta e Selecdo de Canais

A constru¢do da amostra de canais foi realizada por meio
de um processo em duas etapas: geracdo de candidatos e
validagdo manual. Na primeira etapa, utilizamos o ChatGPT
5.5 com busca na Web como ferramenta auxiliar para identi-
ficar canais candidatos. Essa escolha foi motivada pelo caréter
exploratério da tarefa: ndo hd, no YouTube, uma categoria
oficial que liste canais cujo conteido seja gerado ou parcial-
mente gerado por IA, e as evidéncias desse uso podem estar
dispersas em diferentes fontes puiblicas, como nome do canal,
secdo de descrigdo, titulos, descri¢des de videos, hashtags,
comentdrios fixados ou paginas externas vinculadas ao canal.
Assim, o modelo foi utilizado apenas como mecanismo de
descoberta inicial de candidatos, visto que, embora Grandes
Modelos de Linguagem (LLMs) sejam tteis para recuperagio
de informacdo, ainda podem cometer erros em tarefas de
classificacdo [8], [9].

Os prompts utilizados foram estruturados para recuperar
canais candidatos em lotes de até 25 resultados por rodada,
visando favorecer a precisdo e a verificabilidade dos resultados
e permitindo que cada candidato retornado fosse acompan-
hado de links, evidéncias e justificativas especificas. A busca
foi conduzida de forma iterativa, incorporando os canais ja
encontrados em rodadas anteriores para reduzir duplicatas e
ampliar gradualmente a cobertura da amostra. Além disso,
as instrugdes explicitavam para o modelo retornar menos de
25 canais caso ndo encontrasse candidatos suficientes com
evidéncia verificavel. Os prompts completos utilizados nessa
etapa sdo apresentados no Apéndice A.

Apoés a geracdo dos candidatos, todos os canais passaram
por avaliacdo manual antes de serem incluidos na amostra
final. Essa etapa foi necessdria para verificar se os critérios
de inclusdo eram efetivamente atendidos. A amostra final é
composta por 200 canais em inglés do YouTube, divididos



igualmente em dois grupos: 100 canais com evidéncia explicita
de uso de TA generativa no conteido produzido, denominados
Al, e 100 canais sem evidéncia aparente ou explicita de
uso de IA generativa no produto audiovisual, denominados
HUMAN. O idioma inglés foi adotado por trés razdes princi-
pais. Primeiro, por ser uma lingua predominante no contetido
disponivel na Web [10], o que amplia a disponibilidade de
canais candidatos em um fendmeno ainda recente de uso de
IA generativa. Segundo, porque a restri¢do a um tnico idioma
reduz varia¢des linguisticas nas andlises textuais. Terceiro,
porque a escolha evita que diferengas entre os grupos sejam
confundidas com diferencas de idioma, publico ou contexto
cultural.

Para ambos os grupos, foram adotados critérios minimos
de inclusdo além do idioma: (i) possuir pelo menos 1.000
inscritos; (ii) ter publicado ao menos cinco videos ou Shorts;
e (iii) ter publicado pelo menos um video ou Short entre
1° de janeiro de 2026 e 31 de maio de 2026. O limiar de
1.000 inscritos foi utilizado para evitar canais extremamente
pequenos, experimentais ou sem presenga publica minima. A
exigéncia de pelo menos cinco publicagdes buscou garantir que
cada item da amostra correspondesse a um canal com alguma
continuidade de producdo, e nao a uma publicacdo isolada. O
critério de atividade recente foi adotado para assegurar que os
canais selecionados ainda estavam ativos préximos ao periodo
de coleta e poderiam contribuir com videos para a janela
observacional analisada posteriormente.

A classificacdio do grupo Al seguiu uma definicdo op-
eracional conservadora. Foram considerados indicios vélidos
de uso explicito de TA generativa: (i) expressdes textuais
presentes no nome do canal, na descri¢do, nos titulos, nas
descricdes dos videos ou em hashtags, como ‘Al-generated’,
‘created with AI’, ‘made with A’ etc.; (i1) mengdes explicitas
a ferramentas generativas utilizadas na produ¢do do conteudo;
e (iii) declaracdes do préprio canal indicando que elementos
constitutivos do produto audiovisual eram gerados por IA,
como voz, narra¢do, imagens, animagdes, musica, etc. Esse
ultimo tipo de indicio inclufa, por exemplo, canais que de-
screviam seu contetido como Al-generated music, beats, and
soundscapes’ ou que relatavam compartilhar suas histérias
‘with the help of my Voice and Ai Generated Images’. Esses
indicios foram tratados como evidéncias de inclusdo apenas
quando indicavam uso de IA na produ¢do do conteddo final.

Entretanto, canais que apenas tratavam de IA como tema
foram excluidos do grupo Al. Assim, ndo foram considerados
canais cujo foco principal fosse ensinar o uso de ferramentas
de IA, revisar produtos de IA, cobrir noticias da industria,
discutir formas de monetizagdo com IA ou publicar tutoriais
sobre ferramentas de automacao. Essa distingao é fundamental
para este trabalho pois o objetivo ndo € caracterizar canais
que falam sobre IA, mas sim canais cujo produto audiovisual
final € explicitamente percebido como gerado por inteligéncia
artificial generativa.

A selecdo dos canais do grupo HUMAN seguiu a ldgica in-
versa. Foram considerados canais sem declaracdo explicita de
uso de IA generativa e sem sinais aparentes de que o contetido

Nivel

Campo da API

Descricao

Canal id Identificador tnico do canal.
Canal snippet.publishedAt Data de criacdo do canal.
Canal statistics.subscriberCount Nimero de inscritos.

Canal statistics.viewCount Nimero acumulado de visualizagGes.
Canal statistics.videoCount Numero acumulado de videos.
Video id Identificador tnico do video.
Video snippet.channelld Canal ao qual o video pertence.
Video snippet.title Titulo do video.

Video snippet.publishedAt Data de publicagéo.

Video contentDetails.duration Duracdo do video.

Video snippet.categoryId Identificador da categoria.
Video videoCategories.snippet.title Nome textual da categoria.
Video statistics.viewCount Numero de visualizagoes.
Video statistics.likeCount Nimero de curtidas.

Video statistics.commentCount Numero de comentdrios.

TABELA 1. Metadados da YouTube Data API v3 utilizados
nas analises.

audiovisual principal fosse gerado por IA, como narracio
sintética recorrente, avatares artificiais, imagens claramente
geradas por IA ou rétulos explicitos de geracdo artificial. Além
disso, para tornar o grupo de comparacdo mais consistente,
foram incluidos apenas canais com presenca recorrente de
pessoas reais no conteido audiovisual, excluindo canais com-
postos majoritariamente por animagdes, gameplays, paisagens,
compilacdes visuais ou outros formatos sem presenca humana
central. No entanto, essa classificacio deve ser interpretada
com cautela: a auséncia de evidéncia publica ndo permite
afirmar que o contetido foi produzido integralmente sem IA.
Portanto, o grupo HUMAN representa canais sem evidéncia
aparente ou explicita de TA generativa, € ndo canais com-
provadamente sem uso de ferramentas desse tipo em sentido
absoluto.

Durante a busca, também evitamos limitar a amostra apenas
a canais extremamente populares e consolidados, uma vez que
isso ampliaria artificialmente o desbalanceamento de escala em
relacdo aos canais de IA. Por isso, os prompts orientavam a
busca por canais de diferentes faixas de inscritos, priorizando,
quando possivel, candidatos com tamanho mais comparavel
aos canais encontrados no grupo Al. Esse critério ndo foi
aplicado de forma rigida nem substituiu os critérios de in-
clusdo, mas serviu como orientacdo para tornar o grupo de
compara¢do menos concentrado em grandes canais mas ainda
assim reconhecendo a existéncia deles.

De modo geral, a estratégia de selecao privilegiou a pre-
cisdo da classificacdo em detrimento da cobertura. Canais
com evidéncia ambigua, incompleta ou ndo verificivel foram
descartados. Essa escolha metodoldgica busca reduzir o risco
de classificar canais apenas por percepg¢ao subjetiva e contribui
para tornar mais clara a fronteira entre os grupos analisados.

B. Coleta e Pré-Processamento de Metadados

A coleta dos metadados foi realizada por meio da YouTube
Data API v3, que permite consultar informagdes publicas
de canais e videos. Os campos utilizados nas andlises sdo
apresentados na Tabela 1.



A andlise de videos considerou uma janela temporal de data
de publicacdo de 12 meses, definida entre 1° de junho de 2025
e 31 de maio de 2026. A escolha por uma janela recente teve
como objetivo capturar a produgdo contemporanea dos canais
analisados, especialmente em um contexto no qual o uso de
IA generativa em contetido audiovisual evolui rapidamente [1].
Além disso, restringir a andlise a um intervalo comum permite
comparar os grupos sob uma mesma referéncia temporal,
reduzindo o efeito de trajetérias histéricas muito distintas
entre canais mais antigos e canais mais recentes. A coleta dos
metadados de canais e videos foi realizada em 11 de junho
de 2026, cerca de onze dias apds o encerramento da janela
temporal. Os valores de visualizagdes, curtidas e comentarios
de cada video refletem, portanto, o volume acumulado até essa
data de coleta, e ndo o volume estritamente observado até 31
de maio de 2026.

Videos identificados na listagem inicial, mas sem
metadados completos retornados — por exemplo, por estarem
indisponiveis, privados ou removidos no momento da coleta
— ndo foram incluidos na tabela final de videos. As duracdes
retornadas em formato ISO 8601 foram convertidas para se-
gundos. Transmissdes ao vivo foram identificadas e excluidas
de andlises especificas de durac¢do e formato, por apresentarem
dindmica distinta de videos publicados de forma convencional.

Segundo a documentacdo do YouTube, videos enviados
ap6s 15 de outubro de 2024 com propor¢do quadrada ou
vertical e duragdo de até tr€s minutos podem ser categorizados
como Shorts pela plataforma [11]. Entretanto, a YouTube Data
API v3 nao fornece, nas chamadas puiblicas, um rétulo direto
indicando se um video é ou ndo um Short. Além disso, a
informag@o necessdria para verificar diretamente a proporcao
visual do video, como largura, altura ou razdo de aspecto, esta
associada ao objeto fileDetails, cujos dados s6 podem ser
recuperados pelo proprietario do video [12]. Por esse motivo,
consideramos como Shorts videos com duracdo de até 180
segundos e que ndao foram identificados como transmissdes
ao vivo, enquanto os demais foram classificados como videos
regulares. Essa defini¢do foi aplicada de forma consistente aos
dois grupos e deve ser interpretada como uma aproximacio
do formato Shorts, ndo como a classificacdo oficial.

Também foi avaliada a possibilidade de utilizar o campo
status.containsSyntheticMedia como indicador
objetivo complementar de contetddo sintético ou alterado por
IA. Esse campo permite que o proprietdrio do canal declare
que um video contém contetido realista alterado ou sintético
[12]. No entanto, na base coletada, nenhum video retornou
valor preenchido para esse campo. Assim, essa varidvel nio
pdde ser utilizada como critério de classificacdo entre os
grupos AI e HUMAN, refor¢ando a necessidade da validacio
manual baseada em evidéncias publicas presentes no canal,
nos titulos, nas descri¢des, nas hashtags e em outras fontes.

C. Meétricas de Caracterizacdo dos Canais

A caracteriza¢do quantitativa foi organizada em dimensdes
complementares, buscando comparar os grupos A e HUMAN
em termos de escala histérica, maturidade, formato, ritmo

de publicagdo, alcance e engajamento. As métricas foram
calculadas em dois niveis principais: canal e video. Métricas
histéricas, como inscritos, visualizagdes acumuladas e total
de videos publicados, referem-se ao canal como um todo. Ja
as associadas aos videos consideram apenas publicacdes cuja
data de postagem estd dentro da janela temporal definida; os
valores de engajamento desses videos, no entanto, refletem o
volume acumulado até a data de coleta (Secdo III-B), e ndo o
volume estritamente observado até o fim da janela.

A primeira dimensao descreve a escala histérica e a maturi-
dade dos canais. Para cada canal ¢, consideramos o ndmero
total de inscritos, o total histérico de visualizacdes, o total
histérico de videos publicados e a idade do canal em dias,
calculada a partir da diferenca entre 31 de maio de 2026 e a
data de criacdo do canal. Também calculamos a razdo entre
visualizacOes histéricas e idade do canal:

ViewsHistoricas,

) Dia,. = . 1
ViewsDia, IdadeDias, M

Essa férmula foi utilizada como uma aproximacao do alcance
acumulado normalizado pelo tempo de existéncia do canal,
reduzindo parcialmente o efeito de canais mais antigos terem
tido mais tempo para acumular visualiza¢des. Adicionalmente,
para medir a associa¢do entre o nimero de inscritos e as
visualiza¢des histéricas dos canais, utilizamos a correlagio
de Spearman, que avalia a relagdo entre a ordenacdo dos
valores das duas variaveis, e ndo entre os valores brutos, ndo
pressupondo, portanto, relacdo linear entre elas.

A segunda dimensdo descreve o formato e o ritmo de
publicacdo dentro da janela temporal analisada. Para cada
canal, calculamos o ntimero de videos publicados na janela
e a proporcao de videos classificados como Shorts. Seja V. o
conjunto de videos do canal ¢ publicados na janelae S. C V. o
subconjunto de videos classificados como Shorts. A propor¢ao
de Shorts do canal foi definida como:

|Se]

PropShorts. = . (2)
Y Vil

Para caracterizar a regularidade temporal das publicagdes,
calculamos os intervalos entre uploads consecutivos de cada
canal. Seja A, o conjunto de intervalos, em horas, entre
publicacdes consecutivas do canal ¢ dentro da janela temporal.
A regularidade foi medida pelo coeficiente de variacdo desses
intervalos:

CVe = M 3)
1(Ae)
onde o(A.) é o desvio padrdo dos intervalos e pu(A.) é a
média dos intervalos. Valores maiores de C'V,. indicam maior
variacdo relativa entre os intervalos de publica¢do, isto €, um
padrdo de postagem mais irregular.

A terceira dimensdo descreve alcance e engajamento dos
videos. Inicialmente, foram consideradas métricas absolutas,
como visualizagdes, curtidas e comentdrios por video. Em
seguida, foram calculadas métricas normalizadas para reduzir
o efeito do volume absoluto de audiéncia e do tamanho da



base de inscritos. Para cada video v publicado por um canal
¢, definimos:

Likes,
LikeRate, = ——>v “
Views,
C tarios,
CommentRate, = w, )
Views,
Vi )
RelativeReach, = L@. (6)
Inscritos,

O LikeRate e o CommentRate medem a conversdo de
visualiza¢des em interagdes ativas, enquanto o RelativeReach
mede o alcance do video em relacdo ao tamanho da base
de inscritos do canal. Essas razdes foram calculadas apenas
quando os denominadores eram positivos.

Como canais podem publicar volumes muito diferentes de
videos, as métricas normalizadas foram agregadas no nivel do
canal: para cada canal, calculou-se a mediana dos valores da
métrica entre seus videos, resultando em um udnico valor por
canal. Nas andlises segmentadas por formato, essa mediana
foi calculada separadamente para videos classificados como
Shorts e para videos regulares. Dessa forma, cada canal
contribui com no maximo uma observacdo por métrica e por
formato — no maximo porque canais sem videos daquele
formato ndo geram valor para a combinagdo correspondente
—, reduzindo o risco de que canais com grande volume de
publicacdes dominem as distribuicdes.

As distribui¢des das métricas foram analisadas por meio de
funcdes de distribui¢do acumulada empirica (ECDFs). Seja X
uma métrica calculada no nivel do canal. A ECDF ¢ definida
como:

{ce C: X, <z}
Cl ’

onde C' € o conjunto de canais considerados e X, é o valor da
métrica para o canal c. Em métricas com forte assimetria, as
distribuicdes foram visualizadas em escala logaritmica. Nesses
casos, canais com valor igual a zero na métrica analisada foram
removidos apenas da andlise correspondente, uma vez que o
logaritmo de zero ndo € definido.

Para avaliar se as diferengas observadas entre os grupos
eram estatisticamente significativas, aplicamos o teste de
Mann-Whitney U bilateral. Esse teste ndo-paramétrico foi es-
colhido por ndo assumir normalidade dos dados e por ser mais
adequado a métricas de audiéncia e engajamento que apresen-
tam distribuicdes assimétricas e valores extremos. Os testes
foram realizados no nivel do canal, € ndo no nivel do video,
para evitar pseudo-replicagdo, uma vez que videos publicados
por um mesmo canal ndo sdo observacdes independentes. Nas
andlises por formato, as métricas foram agregadas por canal
separadamente para Shorts e videos regulares, utilizando a
mediana dos videos de cada canal.

Como multiplas métricas foram testadas simultaneamente,
a probabilidade de encontrar diferencas significativas apenas
por acaso aumenta a cada novo teste realizado. Para controlar
esse risco, os valores-p foram ajustados pelo procedimento
de Benjamini-Hochberg [13], que controla a taxa de falsas

Fla) = ™)

descobertas — a propor¢do esperada, entre os resultados
declarados significativos, que seriam na verdade falsos
positivos. Neste trabalho, reportamos o valor-p ajustado
como ¢rpr € adotamos nivel de significincia de 5%.
Assim, diferencas entre Al e HUMAN foram consideradas
estatisticamente significativas quando ¢rpr < 0,05. Valores
iguais ou superiores a esse limiar foram interpretados como
ndo significativos, ainda que pudessem indicar diferencas
descritivas entre as medianas dos grupos.

A corre¢ao foi aplicada separadamente em duas familias
de testes: uma reunindo as métricas de maturidade, alcance
e ritmo de publicagdo no nivel do canal, e outra reunindo
as métricas de engajamento normalizado (LikeRate, Commen-
tRate e alcance relativo) segmentadas por formato, Shorts e
videos regulares.

D. Caracterizagdo Temdtica e Semdntica

Além das métricas numéricas, analisamos diferencas
temadticas e semanticas entre os grupos. Primeiramente, uti-
lizamos a categoria associada a cada video pelo préprio autor
e recuperada via API. Essa informacdo faz parte da prépria
taxonomia do YouTube e permitiu comparar a distribuicdo dos
videos dos grupos Al e HUMAN em categorias como musica,
entretenimento, filmes e animacgao, educagdo, jogos, esportes
e outras categorias da plataforma.

Em seguida, analisamos os titulos dos videos como metada-
dos textuais representativos do posicionamento tematico dos
canais. Essa escolha foi motivada pelo fato de os titulos
sintetizarem o conteido apresentado ao publico e estarem
disponiveis de forma consistente para todos os videos. As
descricdes ndo foram usadas nessa etapa de modelagem
semantica porque frequentemente contém blocos repetidos
por canal, como links, chamadas promocionais e informacdes
padronizadas, o que poderia induzir agrupamentos por canal
em vez de agrupamentos por tema.

Para representar semanticamente os titulos, utilizamos o
modelo intfloat/e5-base-v2, da familia E5. A escolha
desse modelo se deve ao fato de o ES5 ter sido proposto como
uma familia de modelos de embeddings textuais de propdsito
geral, adequada para tarefas que exigem representagcdes ve-
toriais Unicas de textos, como similaridade semantica, agru-
pamento e recuperacdo de informacgdo [14]. Os embeddings
foram normalizados, de modo que o produto interno entre
vetores correspondesse a similaridade de cosseno.

A partir dos embeddings dos titulos, construimos uma
representacdo semantica no nivel do canal. Para cada canal
¢, seja T, o conjunto de videos publicados por esse canal na
janela temporal analisada, e seja e,, o embedding normalizado
do titulo do video v. O perfil semantico médio do canal foi
definido pelo centréide dos embeddings de seus titulos:

1
% = [y Z e,. (8)

veT,
Em termos intuitivos, esse centréide representa a posicio

média do canal no espago semantico dos titulos, isto €, uma
aproximacdo do vocabuldrio e dos temas recorrentes usados



pelo canal para apresentar seus videos. Para a visualizagdo de
similaridade entre canais, os embeddings foram centralizados
pela remog¢do do vetor médio global e renormalizados antes
do célculo dos centrdides, reduzindo o efeito de componentes
comuns a todos os titulos. Em seguida, calculamos a similar-
idade de cosseno entre os centréides dos canais:

Ze, * Ze,
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A matriz resultante foi utilizada para visualizar a proximidade
semantica entre canais, permitindo comparar a coesdo interna
dos grupos AI e HUMAN e a sobreposi¢do semantica entre
eles. Para avaliar se a coesdo semantica observada entre
os grupos poderia ser explicada apenas por uma atribuicao
aleatéria dos rétulos, aplicamos um teste de permutacdo
com 10.000 embaralhamentos dos rétulos Al ¢ HUMAN,
preservando o nimero de canais em cada grupo. Em cada
permutacdo, recalculamos a diferenca entre a similaridade
média AIxAI e HUMAN xHUMAN, bem como a separacio
entre similaridade intra-grupo e similaridade entre grupos. O
valor-p foi estimado como a propor¢do de permutacdes em
que a estatistica simulada foi igual ou mais extrema do que a
estatistica observada.

Também foi aplicada modelagem de tépicos aos titulos dos
videos com o BERTopic [15]. O método combina embeddings
textuais, reducdo de dimensionalidade, agrupamento e extracio
de termos representativos por c-TF-IDF, permitindo identificar
grupos de videos semanticamente proximos. Neste trabalho,
o BERTopic foi ajustado reaproveitando os embeddings E5
dos titulos. O pipeline utilizou UMAP para reducdo de di-
mensionalidade, HDBSCAN para agrupamento e c-TF-IDF
para extracdo dos termos mais representativos de cada tépico.
O tdépico —1, correspondente a videos ndo atribuidos a um
agrupamento pelo HDBSCAN, foi tratado como outlier e
excluido das andlises de composi¢do temadtica.

Para caracterizar a composi¢do temadtica dos grupos, calcu-
lamos, para cada grupo e tdpico vélido, o nimero de videos
associados ao tépico e a fracdo que esses videos representam
dentro do total de videos do respectivo grupo com tdpico
valido. Essa normalizacdo permite comparar a relevancia rel-
ativa de cada tépico dentro de Al e HUMAN, mesmo que
os grupos tenham quantidades diferentes de videos. Além
disso, calculamos o nimero de canais distintos presentes em
cada topico, de modo a verificar se a frequéncia observada
era distribuida entre diferentes canais ou concentrada em
poucos produtores. A partir dessas medidas, identificamos os
topicos mais frequentes de cada grupo, permitindo comparar
a composicdo temdtica dos contetidos publicados.

IV. RESULTADOS
A. Dados Brutos da Amostra

A Tabela II apresenta a caracterizacdo geral dos canais
analisados. Embora a amostra tenha sido balanceada em
ndmero de canais, com 100 canais em cada grupo, nota-se
um forte desbalanceamento estrutural entre Al e HUMAN.
Os canais HUMAN acumulam aproximadamente 39,7 milhdes

Grupo Canais  Inscritos Med. inscr. Views hist. Med. views Videos hist. Med. videos Idade med.

Al 100
HUMAN 100

6.732.610
39.707.580

12.250
47.400

1.720.521.614
11.408.460.731

2.437.977
6.676.194

19.274 102,5
97.705 706

1,75 anos
10,05 anos

TABELA 1I. Caracterizag@o histérica dos canais analisados.

Grupo Videos Views Med. views Likes Med. likes Comentarios Med. com. Shorts

Al 11.875
HUMAN  14.883

730.759.292 1.827
1.374.756.196 2.825

10.359.525 34
51.702.375 186

477.514 2
2.786.667 26

59,5%
26,8%

TABELA III. Caracterizag@o dos videos publicados na janela
temporal analisada.

de inscritos, contra 6,7 milhdes nos canais Al. Diferenca
semelhante aparece nas visualizagdes histéricas: os canais
HUMAN somam 11,4 bilhdes de visualizagdes, enquanto os
canais Al somam 1,7 bilhao.

Esse desbalanceamento também aparece nas medianas. O
canal mediano do grupo HUMAN possui 47.400 inscritos,
contra 12.250 no grupo Al. Além disso, os canais HUMAN
sdo substancialmente mais antigos, com idade mediana de
10,05 anos, enquanto os canais Al possuem idade mediana de
1,75 ano. Esses resultados indicam que a comparagdo entre os
grupos envolve nio apenas diferengas de tipo de conteido, mas
também diferengas importantes de maturidade, escala histdrica
e tempo de acumulagdo de audiéncia.

A Tabela III apresenta os videos publicados dentro da
janela temporal analisada. No total, foram considerados 26.758
videos, sendo 11.875 do grupo Al e 14.883 do grupo HU-
MAN. Apesar de a diferenca no nimero de videos publicados
na janela ser menor do que a diferenca histérica entre os
canais, os videos HUMAN ainda acumulam maior volume de
audiéncia e engajamento: 1,37 bilhdo de visualizacdes, 51,7
milhoes de curtidas e 2,79 milhdes de comentarios, contra
730,8 milhdes de visualizacdes, 10,4 milhdes de curtidas e
477,5 mil comentarios nos videos Al.

As medianas por video refor¢cam essa diferenca. Em termos
medianos, os videos do grupo HUMAN apresentam 2.825
visualizacdes, 186 curtidas e 26 comentdrios, contra 1.827
visualizacGes, 34 curtidas e 2 comentdrios nos videos do grupo
Al. Ao mesmo tempo, a propor¢do de Shorts é muito maior
no grupo Al: 59,5% dos videos publicados na janela foram
classificados como Shorts, contra 26,8% no grupo HUMAN.
Esse resultado sugere que os canais Al analisados estdo mais
fortemente associados a formatos curtos, enquanto os canais
HUMAN mantém maior presenca relativa de videos regulares.

Essas duas tabelas mostram que os grupos diferem es-
truturalmente antes mesmo das andlises mais especificas de
formato, ritmo, engajamento e semantica. Os canais HU-
MAN sao mais antigos, maiores e acumulam mais audi€ncia
histérica, enquanto os canais Al sdo mais recentes, menores
e proporcionalmente mais orientados a Shorts. Por isso, as
proximas andlises utilizam métricas relativas, distribuicdes
acumuladas e segmentagdes por formato, evitando interpretar
diferencas brutas de audiéncia como se fossem apenas efeito
do uso ou ndo de TA generativa.
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Fig. 1. Distribuicdo dos anos de criacdo dos canais
analisados.
Periodo de criacio Al HUMAN
Até 2015 10 canais (10,0%) 48 canais (48,0%)
2016-2020 8 canais (8,0%) 34 canais (34,0%)
2021-2023 19 canais (19,0%) 15 canais (15,0%)
2024-2026 63 canais (63,0%) 3 canais (3,0%)

TABELA 1V. Distribui¢do dos canais por faixa de ano de
criagdo.

B. Escala Historica e Alcance Relativo

A Figura 1 apresenta a distribuicdo dos anos de criagdo
dos canais. O resultado refor¢ca o desbalanceamento de ma-
turidade observado na caracterizacdo inicial: os canais Al sdo
concentrados em anos recentes, enquanto os canais HUMAN se
distribuem majoritariamente em anos anteriores. Como mostra
a Tabela IV, 63% dos canais Al foram criados entre 2024 e
2026, enquanto apenas 3% dos canais HUMAN pertencem a
esse periodo. Por outro lado, 82% dos canais HUMAN foram
criados até 2020, contra apenas 18% dos canais Al. Esse
resultado indica que o grupo Al é composto majoritariamente
por canais recentes, em linha com a popularizagc@o recente de
ferramentas de IA generativa para producdo audiovisual. Além
disso, a concentracdo de canais Al criados j4 no periodo de
difusdo dessas ferramentas ¢ compativel com a hipdtese de que
muitos desses canais surgiram especificamente como vetores
para a publicacdo de conteido gerado por IA, e ndo apenas
como canais previamente estabelecidos que posteriormente
alteraram sua estratégia de producao.

A diferenga de maturidade também aparece nas estatisticas
resumidas da Tabela V. A idade mediana dos canais Al é de
1,75 ano, enquanto a dos canais HUMAN ¢é de 10,06 anos.
Essa diferenca € estatisticamente significativa apds correcao
por midltiplas comparacdes, indicando que os grupos nao
diferem apenas em escala acumulada, mas também no tempo
disponivel para construir audiéncia, catidlogo e base de in-
scritos.

A Figura 2 apresenta a distribui¢do acumulada empirica

Meétrica Al mediana [Q1-Q3] HUMAN mediana [Q1-Q3] Razdao ATHUMAN gFDR

Idade do canal (anos) 1,75 [0,92-3,42] 10,06 [6,39-14,62] 0,17x < 0,001
Views/dia de existéncia  3.971 [627-19.933] 2.835 [320-18.451] 1,40x 0311
Viewsfinscrito do canal  199,2 [99,1-377,9] 171,0 [118,5-242,9] 1,16x 0319

Correlagio inscritos-views p=0,75 p=0,98 - -

TABELA V. Métricas relativas de maturidade e alcance no
nivel dos canais. Os valores entre colchetes indicam o
intervalo interquartil. Para as trés primeiras métricas, grpg
corresponde ao valor-p ajustado pelo procedimento de
Benjamini-Hochberg.
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Fig. 2. Distribui¢ao acumulada empirica das visualizagdes
histéricas por dia de existéncia do canal. A métrica normaliza
o total de visualizacdes pelo tempo de existéncia do canal.

(Equagdo 7) de visualizagdes histdricas por dia de existéncia
do canal — métrica calculada sobre o histérico completo do
canal desde sua criagdo, e ndo restrita a janela temporal de
12 meses. Essa métrica, definida na Equacdo 1, normaliza
parcialmente o alcance pelo tempo de vida do canal, reduzindo
o efeito de canais mais antigos terem tido mais tempo para
acumular visualiza¢cdes. Embora a mediana de views/dia seja
maior no grupo A/ (3.971) do que no grupo HUMAN (2.835),
a diferenca nao € estatisticamente significativa apds correcao
por multiplas comparacdes (grpr = 0,311). Assim, canais
Al s3o menores em escala histérica absoluta, mas ndo apre-
sentam necessariamente menor alcance acumulado quando se
considera o tempo de existéncia.

A Figura 3 mostra a relacio entre inscritos e visualiza¢des
histéricas acumuladas. Em ambos os grupos, hd associacio
positiva entre as duas varidveis, indicando que canais
com mais inscritos tendem a acumular mais visualizagdes.
Essa associacdo € especialmente forte no grupo HUMAN
(correlagdo de Spearman p = 0,98), sugerindo uma relacdo
mais estdvel entre base de inscritos e audiéncia histérica em
canais mais maduros. No grupo Al, a associacdo também ¢é
positiva, mas menos intensa (p = 0,75), indicando maior
dispersao: canais com numeros semelhantes de inscritos po-
dem apresentar volumes bastante distintos de visualizacdes
acumuladas.
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Fig. 3. Relacdo entre nimero de inscritos e visualiza¢des
histéricas acumuladas dos canais, em escala logaritmica.
Cada ponto representa um canal, separado por grupo.

Os resultados mostram que os canais HUMAN ocupam uma
posicdo historicamente mais consolidada, com maior idade,
mais inscritos € mais visualizacdes acumuladas. No entanto,
quando o alcance € relativizado pelo tempo de existéncia
ou pela base de inscritos, a diferenga entre os grupos se
reduz. Isso sugere que parte importante da vantagem bruta
dos canais HUMAN est4 associada a maturidade e ao tempo
de acumulacio, e ndo apenas ao desempenho médio dos videos
ou ao tipo de contetdo produzido.

C. Formato e Ritmo de Produgdo

A Figura 4 apresenta a distribuicdo da propor¢do de Shorts
(conforme calculada na Equacdo 2) por canal. Observamos
uma diferenca clara entre os grupos: os canais Al apresentam
proporcdo mediana de Shorts de 53,4%, enquanto os canais
HUMAN apresentam mediana de 8,6%. Além disso, a
dispersao do grupo Al indica que uma parte substancial
desses canais utiliza Shorts como formato dominante de
publicacdo. Essa diferenca foi estatisticamente significativa
apds corre¢do por miultiplas comparacdes (grpr < 0,001),
sugerindo que canais com uso explicito de IA generativa
estdo mais fortemente associados a formatos curtos.

A Tabela VI resume as principais métricas de formato e
ritmo de produg@o no nivel do canal. Além da maior propor¢ao
de Shorts, os canais Al apresentam menor volume mediano de
videos publicados na janela: 63,5 videos por canal, contra 109
videos por canal no grupo HUMAN. Em termos de frequéncia
média ao longo da janela, isso corresponde a 1,22 video por
semana para Al e 2,09 videos por semana para HUMAN. Essas
diferencas também foram estatisticamente significativas apds
correcao FDR (grpr = 0,006).

A Figura 5 apresenta a distribuicdo acumulada do intervalo
mediano entre uploads. Essa métrica representa o intervalo

Proporcao de Shorts
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Fig. 4. Distribui¢ao da propor¢do de Shorts por canal. Cada
observagao representa um canal, € o valor corresponde a
fracdo de videos do canal classificados como Shorts dentro
da janela temporal analisada.

Meétrica AI mediana [Q1-Q3] HUMAN mediana [Q1-Q3] g¢rpRr

Propor¢io de Shorts 53,4% [13,1-84,7%]  8,6% [0,4-38,6%] < 0,001
Videos por canal na janela 63,5 [24,8-140,5] 109,0 [53,0-191,3] 0,006
Videos por semana 1,22 [0,47-2,69] 2,09 [1,02-3,67] 0,006
Intervalo mediano entre uploads (h) 47,5 [23,9-129,4] 58,0 [43,0-118,7] 0,051
CV do intervalo entre uploads 1,16 [0,84-1,79] 0,74 [0,45-0,96] < 0,001

TABELA VI. Métricas de formato e ritmo de produ¢do no
nivel do canal. Os valores entre colchetes indicam o
intervalo interquartil.

tipico de publicacdo de cada canal. A mediana do intervalo
entre uploads € de 47,5 horas para canais Al e 58,0 horas
para canais HUMAN, mas o teste de Mann-Whitney nao
indica diferenca estatisticamente significativa entre os grupos
apds corre¢do FDR (¢grppr = 0,051), valor no limite do
critério de 5%. Assim, ndo ha evidéncia forte de que os
canais Al apresentem um intervalo tipico entre publicacdes
substancialmente diferente do dos canais HUMAN.

A Figura 6 apresenta a distribuicdo acumulada do coe-
ficiente de variagdo dos intervalos entre uploads, calculado
conforme a Equacdo 3. Diferentemente do intervalo mediano,
o CV ndo mede o tamanho tipico do intervalo, mas a variacio
relativa dos intervalos dentro de cada canal. Valores maiores de
CV indicam que os intervalos entre publica¢des variam mais
em relacdo ao intervalo médio do préprio canal, caracterizando
um padrdo de postagem menos regular. Como essa métrica
depende da existéncia de multiplos intervalos entre uploads,
ela s6 foi calculada para canais com quantidade suficiente de
publicagdes na janela temporal. Por esse motivo, a distribui¢do
considera 99 canais em cada grupo, uma vez que um canal Al
e um canal HUMAN nio possuiam intervalos suficientes para
estimar o coeficiente de variacdo.

O grupo AI apresenta CV mediano de 1,16, enquanto o
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Fig. 5. Distribui¢do acumulada empirica do intervalo
mediano entre uploads. Valores mais a direita indicam canais
cujo intervalo tipico entre publicacdes é maior.
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Fig. 6. Distribui¢do acumulada empirica do coeficiente de
varia¢do dos intervalos entre uploads. Valores mais a direita
indicam maior irregularidade relativa no ritmo de publicagcao
do canal.

grupo HUMAN apresenta CV mediano de 0,74, diferenca esta-
tisticamente significativa ap6s corre¢do FDR (¢grpgr < 0,001).
Esse resultado sugere que a principal diferenca entre os
grupos ndo estd necessariamente no intervalo tipico entre
postagens, mas na regularidade do ritmo de publicagdo. Em
outras palavras, os canais Al parecem publicar de forma mais
concentrada em determinados periodos, alternando momentos
de maior atividade com pausas mais longas. Essa dindmica é
compativel com um padrdo de producdo mais oportunista ou
orientado por tendéncias, no qual criadores podem produzir
varias publicacdes em sequéncia quando ha um tema, formato
ou estética em evidéncia, mas manter menor regularidade ao
longo do tempo. Ja os canais HUMAN apresentam um ritmo
mais estdvel, possivelmente associado a rotinas editoriais

Formato Métrica Al med. [Q1-Q3] HUMAN med. [Q1-Q3] grpr
Shorts LikeRate 0,0231 [0,0134-0,0346] 0,0397 [0,0263-0,0583] < 0,001
Shorts CommentRate 0,0011 [0,0000-0,0033] 0,0021 [0,0009-0,0048] 0,011
Shorts Views/inscrito 0,1542 [0,0563-0,5676] 0,0967 [0,0454-0,1639] 0,007
Regulares LikeRate 0,0249 [0,0151-0,0347] 0,0661 [0,0436-0,0922] < 0,001
Regulares CommentRate 0,0018 [0,0005-0,0043] 0,0070 [0,0037-0,0152] < 0,001
Regulares Views/inscrito 0,3462 [0,0987-1,1897] 0,1347 [0,0652-0,2637] < 0,001

TABELA VII. Métricas normalizadas de engajamento e
alcance por formato. O LikeRate, o CommentRate e o
alcance relativo foram definidos, respectivamente, nas
Equacgdes 4, 5 e 6. Os valores entre colchetes indicam o
intervalo interquartil.

mais consolidadas e canais mais maduros.

Esses resultados indicam que a diferenca entre os grupos
nio se limita ao conteido publicado, mas também envolve
padroes distintos de producdo. Os canais Al sdo mais associa-
dos a Shorts e apresentam maior irregularidade entre uploads,
enquanto os canais HUMAN publicam mais videos por canal
na janela e exibem um ritmo de postagem relativamente mais
regular. Essa combinag@o sugere que a producdo com IA
generativa, a0 menos na amostra analisada, estd mais ligada
a formatos curtos e a ciclos de publicagdo menos estaveis do
que a uma rotina editorial estdvel e continua.

D. Engajamento e Alcance por Formato

Para evitar que diferengas de engajamento entre 0s grupos
fossem confundidas com o desbalanceamento de escala entre
canais Al e HUMAN j4 discutido na Secdo IV-A, analisamos
trés métricas normalizadas no nivel do video: LikeRate, Com-
mentRate e alcance relativo, definido como visualizagdes por
inscrito. Conforme descrito na metodologia, as métricas foram
agregadas no nivel do canal por meio da mediana dos videos,
separadamente para Shorts e videos regulares. Assim, cada
canal contribui com no maximo uma observagdo por métrica
e por formato.

A Tabela VII resume os valores centrais das métricas
normalizadas por formato. Em todos os casos, as diferencgas
entre Al e HUMAN foram estatisticamente significativas apds
corre¢do FDR pelo critério de 5%. Entretanto, a direcdo da
diferenca varia conforme a métrica analisada. Para LikeRate e
CommentRate, os canais HUMAN apresentam valores medi-
anos superiores tanto em Shorts quanto em videos regulares.
Ja para visualizagdes por inscrito, os canais Al apresentam
valores medianos superiores nos dois formatos.

A Figura 7 apresenta as distribuicdes acumuladas das
métricas normalizadas para Shorts. Podemos observar que a
curva de HUMAN aparece deslocada a direita nas métricas
de LikeRate e CommentRate, indicando maior conversdo de
visualizacGes em interacdes ativas. Em termos medianos, os
Shorts de canais HUMAN apresentam LikeRate de 0,0397,
contra 0,0231 nos canais Al. Para CommentRate, a diferenga
também favorece HUMAN, com mediana de 0,0021 contra
0,0011 em AIl. Embora a diferenca em comentérios seja
menor em magnitude do que a diferenca em curtidas, ela
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Fig. 7. Distribuicdes acumuladas empiricas das métricas
normalizadas (mediana por canal) para videos classificados
como Shorts.
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Fig. 8. Distribui¢des acumuladas empiricas das métricas
normalizadas (mediana por canal) para videos regulares.

permanece estatisticamente significativa apds correcdo FDR
(grpr = 0,011).

O padrao se inverte quando observamos o alcance rel-
ativo dos Shorts. Nessa métrica, os canais Al apresentam
mediana de 0,1542 visualizagdes por inscrito, enquanto os
canais HUMAN apresentam mediana de 0,0967. A diferenca
também € estatisticamente significativa (gppg = 0,007). Esse
resultado sugere que, em videos curtos, canais Al conseguem
obter maior alcance proporcional ao tamanho de sua base
de inscritos, ainda que esse alcance se converta menos em
curtidas e comentdrios por visualizacdo.

A Figura 8 mostra as mesmas métricas para videos reg-
ulares. Nesse formato, a diferenca em engajamento ¢ ainda
mais acentuada. O LikeRate mediano dos canais HUMAN ¢
0,0661, enquanto o dos canais Al é 0,0249. Para Commen-
tRate, a mediana de HUMAN ¢é 00,0070, contra 0,0018 em
Al As duas diferencgas sdo estatisticamente significativas apds
corre¢do FDR (grpr < 0,001). Assim, nos videos regulares,
a vantagem de HUMAN em engajamento por visualiza¢do é
mais forte do que nos Shorts, especialmente em comentérios.

Por outro lado, em videos regulares, os canais Al também
apresentam maior alcance relativo. A mediana de visualiza¢Ges
por inscrito é 0,3462 em Al, contra 0,1347 em HUMAN, com
diferenca estatisticamente significativa (¢grppg < 0,001). Esse
resultado reforca a distingdo entre alcance e engajamento:
canais Al tendem a alcancar mais visualiza¢des em relagc@o ao
tamanho de sua base de inscritos, mas canais HUMAN con-
vertem melhor essas visualizacdes em curtidas e comentdrios.

E importante observar que os niimeros de canais exibidos
nas CDFs podem variar entre os painéis. Isso ocorre porque as
figuras usam escala logaritmica, na qual valores iguais a zero
nao podem ser representados. Assim, canais com valor medi-
ano igual a zero em uma métrica especifica foram removidos

apenas da visualizac¢do correspondente. Os testes estatisticos e
os valores da Tabela VII, por outro lado, consideram os valores
vélidos das métricas no nivel do canal, incluindo valores iguais
a zero quando presentes.

Em conjunto, os canais Al apresentam maior alcance rela-
tivo tanto em Shorts quanto em videos regulares, ou seja, seus
videos acumulam mais visualizagdes em relacdo ao tamanho
da base de inscritos do que os videos de canais HUMAN. No
entanto, os canais HUMAN apresentam maiores taxas de cur-
tidas e comentdrios por visualizacdo, especialmente em videos
regulares. Uma interpretacdo possivel é que os contetidos Al
circulam relativamente bem, talvez por apelo visual, novi-
dade estética, formato curto ou descoberta algoritmica, mas
geram menor conversdo em interagdes ativas. J4 os canais
HUMAN, possivelmente por relacdes mais consolidadas com a
audiéncia, presenca pessoal ou maior identificacdo do publico
com o criador, tendem a transformar visualizacdes em enga-
jamento de forma mais intensa.

E. Categorias, Temas e Semdntica

Nesta secdo, analisamos diferencas entre Al e HUMAN
em trés dimensdes complementares: categorias do YouTube,
tépicos extraidos a partir dos titulos dos videos e similaridade
semantica entre canais. Enquanto as categorias representam
um metadado associado aos videos na plataforma definido pe-
los préprios criadores, os tépicos identificados pelo BERTopic
permitem observar padrdes tematicos recorrentes nos titulos.
Por fim, a andlise semantica entre canais permite avaliar se os
grupos apresentam maior proximidade interna na forma como
seus videos sdo apresentados textualmente.

Distribuicao de categorias do YouTube:

A Figura 9 apresenta a distribui¢do das principais catego-
rias do YouTube nos videos publicados por cada grupo. As
proporg¢des foram calculadas dentro de cada grupo, de modo
que os valores indicam a composi¢do relativa dos videos Al
e HUMAN. Observamos que os videos Al sdo fortemente
concentrados em categorias ligadas a produgdo audiovisual e
ao conteudo criativo. As quatro categorias mais frequentes
do grupo Al sao Music, Film & Animation, Entertainment
e People & Blogs, que juntas representam aproximadamente
96,0% dos videos desse grupo.

A Tabela VIII resume as categorias mais frequentes em cada
grupo. No grupo Al, destacam-se Music, com 4.210 videos, e
Film & Animation, com 3.702 videos. Essas duas categorias,
sozinhas, representam 66,6% dos videos Al. Esse resultado
é coerente com a presenca de canais voltados a geracdo
de musicas, videos musicais, animagdes, trailers conceituais,
narrativas visuais e contetidos audiovisuais sintéticos.

O grupo HUMAN, por sua vez, apresenta uma distribuicdo
mais espalhada entre categorias associadas a rotinas pessoais,
tutoriais, viagens, educacdo, jogos, esportes e outros nichos.
A categoria mais frequente é People & Blogs, com 33,77%
dos videos, seguida de Howto & Style, Entertainment, Travel
& Events e Education. Essa diferenca sugere que os canais Al
analisados ocupam com maior intensidade categorias nas quais
a geracdo sintética de audiovisual, musica e animagao é mais
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Fig. 9. Distribui¢do das principais categorias do YouTube por
grupo. As barras representam a fragdo de videos de cada
categoria dentro do respectivo grupo.

Grupo Categoria Videos % videos
Al Music 4.210 35,45%
Al Film & Animation 3.702 31,17%
Al Entertainment 2.026 17,06%
Al People & Blogs 1.503 12,66%
Al Comedy 188 1,58%
HUMAN People & Blogs 5.026 33,77%
HUMAN Howto & Style 2.639 17,73%
HUMAN Entertainment 2.091 14,05%
HUMAN Travel & Events 1.819 12,22%
HUMAN Education 1.495 10,05%

TABELA VIII. Categorias mais frequentes do YouTube por
grupo. A porcentagem foi calculada em relagdo ao total de
videos do respectivo grupo.

diretamente aplicdvel, enquanto os canais HUMAN cobrem
uma variedade maior de praticas e nichos de criagdo.
Tépicos identificados por BERTopic

Além das categorias da plataforma, utilizamos BERTopic
para identificar agrupamentos tematicos recorrentes nos titulos
dos videos. O modelo identificou 74 tépicos validos, além
do tépico -1, que corresponde a videos ndo atribuidos a um
agrupamento pelo HDBSCAN. No total, 75,6% dos videos
foram associados a tépicos vélidos. O tépico -1 foi excluido
da analise dos tépicos mais frequentes, conforme descrito na
metodologia.

A Tabela IX apresenta os dez tdpicos mais frequentes em
cada grupo, considerando a fracdo de videos com tépico
valido dentro do respectivo grupo. Os resultados mostram
uma separacdo temadtica clara entre Al e HUMAN. No grupo
Al, os topicos mais frequentes estdo associados a musica,
viralizagdo, filmes gerados por IA, trailers conceituais, estética
surreal, versdes musicais, conteido religioso e animagdes
ficcionais. J4 no grupo HUMAN, os tOpicos mais frequentes
envolvem maquiagem, fotografia, costura, livros, jardinagem,

Grupo Tépico Termos principais Videos Part. no grupo Canais
Al 2 rihanna, ft, lyrical, music, dua 723 8.35% 27
Al 6 goviral, fyp, viral, advice, funny 532 6,15% 28
Al 11 film, seedance, kling, surreal, ai 418 4,83% 34
Al 15 trailer, concept, epic, marvel, dc 355 4,10% 24
Al 16 psychedelic, surreal, surrealism, art, ais 345 3,99% 19
Al 21 doowop, versions, love, vintage, christmas 280 3,24% 9
Al 20 bible, genesis, year, god, jesus 272 3,14% 16
Al 25 ancient, skeleton, fossils, bones, dinosaurs 255 2,95% 6
Al 27 sea, folk, pirate, folksong, tavern 250 2,89% 5
Al 30  skeletal, egyptian, animation, skeleton, ancient 238 2,75% 2

HUMAN makeup, smithy, sony, beauty, palette 1.412 12,21% 42
HUMAN 1 photography, photos, client, editing, vibe 1.152 9,96% 46
HUMAN 3 quilt, sew, missouri, fat, star 714 6,17% 21
HUMAN 5 book, books, reading, tbr, read 664 5,74% 35
HUMAN 7 garden, gardening, harvest, dig, planting 519 4,49% 18
HUMAN 4 updates, wrap, weekly, week, change 514 4,45% 55
HUMAN 8 retro, news, arcade, pacman, max 466 4,03% 5
HUMAN 9 chicken, easy, cake, recipe, cookies 448 3.87% 19
HUMAN 13 vegas, las, san, inside, eat 400 3,46% 9
HUMAN 10 thailand, temple, bangkok, market, fc 395 3.42% 6

TABELA IX. Tépicos mais frequentes identificados pelo
BERTopic em cada grupo. A coluna “Part. no grupo” indica
a fracdo de videos do grupo atribuida ao tépico, considerando
apenas videos com tdpico valido e excluindo o tépico -1.

atualizacdes de canal, jogos retrd, culindria e viagens.

No grupo Al, chama atencdo a presenga de tépicos ligados
diretamente a formatos sintéticos e audiovisuais. Tdpicos
como film, seedance, kling, surreal, ai, trailer, concept, epic,
marvel, dc e psychedelic, surreal, surrealism, art, ais indicam
a recorréncia de videos em que o proprio vocabuldrio do titulo
sinaliza ferramentas, estilos ou resultados associados a geracao
audiovisual. Além disso, topicos ligados a musica e versdes
musicais aparecem entre os mais frequentes, refor¢cando a
presenca de canais que utilizam IA generativa para produgio
musical, estética retrd ou variacdes estilisticas.

No grupo HUMAN, os tépicos mais frequentes se aprox-
imam de nichos tradicionais de criacdo no YouTube, como
maquiagem, fotografia, costura, leitura, jardinagem, culindria
e viagens. Diferentemente do grupo Al, esses topicos nio
parecem se organizar prioritariamente em torno da tecnologia
de produgdo, mas em torno de atividades, préticas, hobbies e
especialidades do criador. Essa diferenca sugere que os canais
Al tendem a destacar mais o produto audiovisual ou a estética
gerada, enquanto os canais HUMAN tendem a se organizar em
torno de praticas e nichos de conteido mais estabelecidos.

A coluna de canais também ajuda a qualificar a interpretagdo
dos topicos. Alguns tépicos aparecem distribuidos por muitos
canais, como film, seedance, kling, surreal, ai no grupo Al,
presente em 34 canais, e updates, wrap, weekly, week, change
no grupo HUMAN, presente em 55 canais. Outros tépicos,
embora frequentes em nimero de videos, sdo mais concen-
trados em poucos canais, como o tépico skeletal, egyptian,
animation, skeleton, ancient, presente em apenas 2 canais Al,
e o topico retro, news, arcade, pacman, max, presente em
5 canais HUMAN. Assim, a frequéncia de videos por tépico
deve ser interpretada em conjunto com o nimero de canais,
evitando confundir temas amplamente compartilhados com
temas impulsionados por poucos canais muito produtivos.
Similaridade semantica entre titulos
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Fig. 10. Heatmap de similaridade semantica entre canais com
base nos centrdides dos embeddings dos titulos. Cada linha e
coluna representa um canal, e os valores correspondem a
similaridade de cosseno entre os centrdéides semanticos dos
canais.

Meétrica Valor observado  pperm
Similaridade média AIx Al 0,1043 -
Similaridade média HUMAN xHUMAN 0,0897 -
Similaridade média AIx HUMAN -0,0899 -
Diferenga AIXAI - HUMAN xHUMAN 0,0146 < 0,001
Separacdo intra-grupo — entre-grupos 0,1869 < 0,001

TABELA X. Similaridade semantica média entre canais com
base nos centréides dos embeddings dos titulos. O valor-p
foi estimado por teste de permutacdo com 10.000
embaralhamentos dos rétulos dos canais.

Por fim, analisamos a similaridade semantica entre os
canais a partir dos titulos dos videos. Conforme descrito na
Se¢do III-D, cada canal foi representado pelo centréide dos
embeddings de seus titulos (Equacdo 8), e a proximidade entre
canais foi medida pela similaridade de cosseno entre esses
centrdides (Equagdo 9). A Figura 10 apresenta o heatmap de
similaridade semantica entre canais. Visualmente, observamos
maior concentracdo de valores positivos dentro dos blocos
correspondentes a canais do mesmo grupo, especialmente no
bloco AIxAI. A Tabela X resume as similaridades médias
entre blocos e o teste de permutacdo aplicado a diferenca de
coesdo semantica.

A similaridade média entre canais Al foi 0,1043, superior a
similaridade média entre canais HUMAN, que foi 0,0897. Em-
bora a diferenga absoluta seja moderada, o teste de permutagéo
indicou que essa maior coesdo semantica dos canais A/ é esta-
tisticamente significativa (pperm < 0,001). Isso sugere que os
canais Al compartilham padrdes de apresentacdo textual mais

préximos entre si do que os canais HUMAN, possivelmente
em funcdo da recorréncia de estilos, formatos e vocabularios
associados a producdo sintética, como musica gerada, trailers
conceituais, animacdes, estética surreal e videos curtos virais.

A similaridade média entre canais de grupos diferentes foi
menor, com AIXHUMAN = -0,0899. Esse valor negativo
ndo deve ser interpretado como oposicdo semantica absoluta,
pois decorre do célculo ap6s centralizacdo dos embeddings. A
interpretacdo mais adequada é que canais de grupos diferentes
sdo semanticamente menos préximos entre si do que canais
dentro do mesmo grupo. Essa leitura é reforcada pela métrica
de separagdo intra-grupo menos entre-grupos, cujo valor obser-
vado foi 0,1869, também significativo no teste de permutagdo
(Pperm < 0,001).

Os resultados desta secdo mostram que as diferencas entre
Al e HUMAN nao se restringem a métricas de escala, produgao
e engajamento. Os grupos também diferem na composicio
temdtica e na forma textual de apresentacdo dos videos.
Os canais Al aparecem mais concentrados em categorias e
tépicos ligados a misica, animacdo, trailers, estética visual e
producdo audiovisual sintética, enquanto os canais HUMAN se
distribuem por um conjunto mais amplo de nichos tradicionais,
como fotografia, maquiagem, leitura, jardinagem, viagens e
tutoriais. Além disso, a maior coesdo semantica entre canais A/
sugere que esse grupo compartilha padrées mais semelhantes
de posicionamento textual e tematico, possivelmente refletindo
praticas recorrentes de criagdo e apresentacdo de contetido
gerado ou transformado por IA.

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma caracterizagdo comparativa
de 200 canais do YouTube em inglés, divididos igualmente
entre canais com uso explicito de IA generativa (Al) e canais
sem uso aparente dessa tecnologia (HUMAN), a partir de
metadados histéricos, videos publicados em uma janela de 12
meses e andlises de formato, ritmo de publicacdo, alcance,
engajamento, categorias, topicos e similaridade semantica. A
Tabela XI consolida os principais resultados dessas andlises,
apresentando lado a lado os valores de cada grupo e a
significancia estatistica das diferencas.

No geral, os resultados indicam que canais com uso
explicito de IA generativa ndo diferem dos canais HUMAN
apenas pela tecnologia de producdo empregada: eles operam
sob um regime préprio de produgio e circulacdo no YouTube,
marcado por emergéncia recente, orientagdo a formatos
curtos, publicacio em rajadas, maior alcance relativo a
base de inscritos e engajamento ativo mais baixo, além
de maior concentragdo temdtica e maior coesdo semantica
entre titulos. Essa combinag@o sugere que a IA generativa
se manifesta ndo apenas como ferramenta de criagdo, mas
também como possivel marcador de padrdes distintos de
publicagdo, circulagdo e recepcio de contetido na plataforma.

A. Limitagées

Os resultados devem ser interpretados a luz de algumas
limitagcdes. Em primeiro lugar, a amostra é composta por 200



Métrica Al  HUMAN Signif.
Escala e maturidade

Inscritos 12.250  47.400 < 0,001
Idade do canal (anos) 1,75 10,06 < 0,001
Views por dia de existéncia 3.971 2.835  0,311(n.s.)
Formato e ritmo de publicacao

Propor¢ao de Shorts 53,4% 8,6% < 0,001
Videos por semana 1,22 2,09 0,006
Intervalo mediano entre uploads (h) 47,5 58,0 0,051(n.s.)
CV do intervalo entre uploads 1,16 0,74 < 0,001
Engajamento e alcance — Shorts

LikeRate 0,0231  0,0397 < 0,001
CommentRate 0,0011 0,0021 0,011
Views por inscrito 0,1542  0,0967 0,007
Engajamento e alcance — videos regulares

LikeRate 0,0249  0,0661 < 0,001
CommentRate 0,0018  0,0070 < 0,001
Views por inscrito 0,3462  0,1347 < 0,001
Temas e semantica

Concentragdo nas 4 categorias principais 96,0%  77,8% -
Similaridade semantica intra-grupo 0,1043  0,0897 < 0,001*
Similaridade entre grupos (Al X HUMAN) —0,0899 < 0,001*

TABELA XI. Sintese dos resultados comparativos entre Al e
HUMAN, com medianas por canal (exceto temas e
semantica). A coluna de significancia reporta grpr, exceto
nas linhas de similaridade semantica (*), que reportam teste
de permutacdo. A indicacdo “n.s.” significa diferenca nao
significativa ao nivel de 5%.

canais, 0 que permite uma andlise comparativa exploratoria,
mas ndo autoriza generalizagdes para todo o ecossistema do
YouTube. A plataforma € extremamente ampla, heterogénea e
dindmica, e diferentes nichos, idiomas e tamanhos de canais
podem apresentar padrdes distintos dos observados neste tra-
balho.

Em segundo lugar, o grupo Al foi definido a partir de
evidéncias publicas e explicitas de uso de IA generativa
no conteddo audiovisual, como nomes de canais, descri¢des,
titulos, hashtags ou declaragbes dos proprios criadores. Essa
escolha torna a classificagdo mais verificivel e metodologi-
camente transparente, mas restringe a andlise a canais que
tornam esse uso visivel: canais que utilizam IA generativa
sem declard-la podem ter ficado fora da amostra. De modo
semelhante, o grupo HUMAN representa canais sem evidéncia
publica ou aparente de uso de IA generativa, e ndo canais
comprovadamente livres dessa tecnologia.

Ademais, o estudo foi restrito a canais em inglés e a videos
publicados em uma janela temporal especifica. Outro ponto
a ser levado em consideracdo € que a classificagdo de Shorts
foi baseada somente na duragdo dos videos, dado que a API
publica utilizada ndo fornece diretamente essa informagdo, o
que pode introduzir erros pontuais de classificagao.

Por fim, ha limitacdes associadas as andlises textuais e
temdticas. As categorias do YouTube sdo metadados amplos,
que nao necessariamente descrevem com precisao todo o
contetdo dos videos, e os tdpicos identificados pelo BERTopic

e a similaridade semantica foram calculados apenas a partir
dos titulos. Embora os titulos sejam relevantes para o posi-
cionamento dos conteidos na plataforma, eles ndo capturam
integralmente o contelido audiovisual, a narrativa, a estética
visual ou a recepgdo do publico.

B. Trabalhos Futuros

Uma primeira direcio de extensdo envolve o desenho da
amostra e do acompanhamento temporal. Ampliar o conjunto
de canais para outros idiomas, nichos e faixas de popularidade
permitiria verificar se os padrdes observados se mantém fora
do recorte analisado, enquanto andlises longitudinais poderiam
revelar se canais Al amadurecem de forma semelhante aos
canais HUMAN ou seguem trajetdrias proprias de crescimento
e engajamento. Nessa mesma linha, amostras pareadas por
tema, idade do canal e tamanho de audiéncia ajudariam a isolar
o efeito do uso de IA generativa de fatores estruturais como
maturidade, nicho e estratégia de publicacio.

Uma segunda direcdo envolve incorporar novas fontes de
dados a caracterizag@o. A andlise dos comentdrios dos videos
permitiria investigar a recepcdo qualitativa do ptblico —
incluindo criticas, rejeicdo a IA, percepcdo de autenticidade
e sinais de formagdo de comunidade — e esclarecer se o
menor engajamento ativo dos canais A/ reflete apenas menor
propensdo a comentar ou diferencas mais profundas na relagdo
entre publico, criador e conteido. De forma complementar,
andlises multimodais de imagens, dudio, narracdo e estilo vi-
sual permitiriam caracterizar diretamente como a [A generativa
se manifesta no produto final, indo além do que os metadados
¢ textos conseguem capturar.

APENDICE A
PROMPTS UTILIZADOS NA BUSCA DE CANAIS

Esta secfo apresenta os prompts utilizados para gerar listas
iniciais de canais candidatos. Os prompts foram empregados
apenas como apoio a busca inicial; todos os canais incluidos
na amostra final passaram por avaliacdo manual posterior.

A. Prompt utilizado para formar grupo Al

Act as a digital media researcher conducting a
structured search for YouTube channels.

I already collected the following AI-generated
YouTube channel candidates:

[]

Goal:

Provide up to 25 distinct YouTube channels in
ENGLISH whose content is explicitly presented
by the creator as being generated or partially
generated with Artificial Intelligence.

Do not restrict the search to a specific topic or
niche. I want to observe the natural variety of
subjects that appear among channels that
explicitly use AI-generated content.

Mandatory Inclusion Criteria:

1. The channel must publish primarily in English.

2. The channel must have more than 1,000
subscribers.

3. The channel must have published at least 5
videos or Shorts (the sum of videos and Shorts
has to equal 5 or more).



4. The channel must have published at least 1 video
or Short between January 1, 2026 and May 31,
2026, inclusive.

5. The creator, channel, or video description must
explicitly state that Artificial Intelligence
was used to generate a core part of the
content, such as voice, narration, images,
animation, avatar, music, script, video, or
visuals.

6. The evidence must come from a public and
verifiable source, such as:

- channel name;

— channel About section;

- video title;

— video description;

— visible hashtags;

- pinned comment by the creator;

— official page linked by the channel.

Examples of acceptable evidence terms include, but
are not limited to:

"AIl-generated", "created with AI", "made with AI",
"AI voice", "AI narration", "AI voiceover",
"AI-generated images", "AI-generated visuals",
"AT animation", "synthetic voice", "synthetic

media", "created with Midjourney", "made with
ElevenLabs", "created with Runway", "made with
Suno", "AI music", "AI story", "AI avatar",

"text-to-video", "generated using AI".

Absolute Exclusion Criteria:

Do NOT include channels that only talk about
Artificial Intelligence as a topic.

Do NOT include channels that primarily:

teach how to use AI tools;

- review AI tools;

- cover AI industry news;

- explain how to make money with ATI;

- publish tutorials about ChatGPT, Midjourney,
ElevenlLabs, Runway, Suno, or similar tools.

The content itself must be generated with AI. The
channel must not merely be about AI.

Required Output Format:

For each channel,

1. Channel Name

2. Direct URL to the channel

3. Direct URL to the specific video, About section,
or public page where the AI evidence was found

4. Exact evidence found:

Quote the exact phrase used by the creator/channel
that indicates the use of AI.

5. Why this channel is considered AI-generated:

Briefly explain which part of the content appears
to be generated by AI, based only on the
evidence found.

provide:

Important Rules:

— If fewer than 25 channels satisfy all criteria
with verifiable evidence, return fewer than 25.

- Do not invent channels, URLs, quotes, subscriber

counts, upload dates, video counts, or evidence.

- Do not include a channel unless the evidence
explicitly indicates AI use in the production
of the content.

- Be strict: a channel about AI is not necessarily
an Al-generated content channel.

— If the activity criteria cannot be verified
confidently, do not include the channel or mark
it as uncertain.

— Prefer new topics in addition to those from the
channels already analyzed but only when the
evidence is strong. Evidence quality is more

important than diversity.

B. Prompt utilizado para formar grupo HUMAN

Act as a digital media researcher conducting a
structured search for YouTube channels.

I already collected the following non-AI apparent
YouTube channel candidates:

[]

Goal:

Provide up to 25 distinct YouTube channels in
ENGLISH that can serve as comparison candidates
for a study about YouTube channels with
explicit AI-generated content and channels
without apparent or explicit evidence of
Al-generated audiovisual content.

Do not restrict the search to a specific topic or
niche. I want to observe the natural variety of
subjects that appear among channels without
apparent or explicit AI-generated content.

Mandatory Inclusion Criteria:

1. The channel must publish primarily in English.

2. The channel must have more than 1,000
subscribers.

3. The channel must have published at least 5
videos or Shorts (the sum of videos and Shorts
has to equal 5 or more).

4. The channel must have published at least 1 video
or Short between January 1, 2026 and May 31,
2026, inclusive.

5. The channel must not explicitly state that its
videos, voice, narration, images, animation,
avatar, music, script, video, or visuals are
generated by AI.

6. The channel must not show apparent signs that
the main audiovisual content is AI-generated,
such as recurring synthetic narration, AI
avatars, clearly AI-generated visuals, or
explicit AI-generation labels.

Absolute Exclusion Criteria:

Do NOT include channels that primarily:

talk about Artificial Intelligence;

— teach how to use AI tools;

- review AI tools;

- cover AI industry news;

- explain how to make money with ATI;

- publish tutorials about ChatGPT, Midjourney,
ElevenLabs, Runway, Suno, or similar tools.

Do NOT classify the channel as definitively 100%
human-made. The correct classification is only:
candidate channel without apparent or explicit
evidence of AI-generated audiovisual content.

Sampling Guidance:

Do not return only extremely popular mainstream
channels with millions of subscribers. Prefer a
varied set of candidate channels across
different subscriber-size ranges, including
small, medium, and large channels.

When possible, prioritize channels whose subscriber
size would be reasonably comparable to typical
AI-generated channel candidates, rather than
selecting only very large mainstream channels
although these can also enter the list.

Do not force balance at the expense of the
inclusion criteria. If a channel does not
satisfy the criteria, do not include it.

Do not force topic diversity artificially. The
search should remain broad and topic-neutral,
but avoid returning many channels from the same



obvious mainstream category if other valid
candidates are available.

Required Output Format:

For each channel,
Channel Name
Direct URL to the channel

Direct URL to a recent video from the channel

Ao
2o
3o

provide:

Important Rules:
- If fewer than 25 channels satisfy all criteria,

- Do not invent channels,

return fewer than 25.
subscriber counts,
or evidence.

URLS,

upload dates, video counts,

- Do not claim that the content is certainly or

strictly human-made.

- Only include channels that have no apparent or

- Be strict:

explicit evidence of AI-generated audiovisual
content based on publicly visible information.
channels about AI technology should
not be included in this comparison group.

- If the activity criteria cannot be verified

confidently, do not include the channel or mark
it as uncertain.

- Prefer new topics in addition to those from the

[1]

[2

—

[7

—

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

channels already analyzed but only when the
evidence is strong. Evidence quality is more
important than diversity.
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