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Resumo. O crescimento exponencial do YouTube (29 bilhões de vı́deos em
2025) exige escalabilidade na análise de mı́dia digital. Este artigo apresenta
uma análise comparativa sistemática de quatro ferramentas: Google Cloud,
AWS, TwelveLabs e VOSK. A metodologia avalia o desempenho computacio-
nal (throughput, latência, memória) e a qualidade analı́tica (WER) utilizando
um dataset de referência do Kaggle. Os resultados confirmam um trade-off en-
tre eficiência e precisão: a TwelveLabs obteve a melhor performance global
(7,15% WER), enquanto o VOSK registrou a menor latência (24,44 s). O estudo
fornece diretrizes técnicas para a seleção de ferramentas alinhada aos requisi-
tos de acurácia e disponibilidade de infraestrutura.

1. Introdução
Em 2025, o Google revelou que cerca de 65 mil vı́deos são enviados todos os dias
para o YouTube. Isso significa mais de 500 horas enviadas por minuto [Pandeló 2026].
A empresa fechou o ano de 2025 com 29 bilhões de vı́deos enviados [Gomez 2025].
Nesse contexto, empresas que realizam pesquisas de mercado a partir de vı́deos e co-
mentários enfrentam desafios relacionados à escalabilidade e à eficiência na análise dessas
informações.

Diante disso, torna-se fundamental o uso de soluções automatizadas capazes de
acelerar o processamento e garantir a qualidade das análises. No entanto, ainda há
carência de estudos comparativos que avaliem sistematicamente o desempenho de cada
tecnologia. Assim, este trabalho tem como objetivo comparar diferentes artefatos de
análise de vı́deos no uso prático, considerando critérios como desempenho, eficiência
computacional e qualidade dos resultados obtidos.

2. Seleção das ferramentas e critérios
A pesquisa por analisadores de vı́deo trouxe ferramentas de empresas de grande renome e
ferramentas de código aberto. Por conta das limitações de acesso para testes e limitações
de créditos de uso, algumas precisaram ser descartadas. Foram selecionadas 4 opções que
representam os mais usados, de grandes empresas, empresas menores, de código fechado
e aberto, a fim de contemplar diferentes perfis de soluções disponı́veis no mercado.

O Google Cloud Video Intelligence é a primeira ferramenta. Ela tem mode-
los pré-treinados de machine learning que reconhecem automaticamente os elementos
presentes nos vı́deos armazenados e em streaming [LLC 2026]. Amazon Rekognition
é a segunda das soluções. Além da detecção, o Amazon Rekognition consegue inde-
xar elementos encontrados com timestamp para facilitar uma futura busca por conteúdo



[Services 2026]. A TwelveLabs também foi selecionada para a comparação. Esta trata o
vı́deo como conteúdo por áudio, visual, texto na tela, contexto temporal simultaneamente
para alcançar um entendimento do conteúdo [Daoud 2025]. VOSK é a 4ª e última candi-
data. Trata-se de uma toolkit de reconhecimento de fala que reconhece diversos idiomas,
funciona offline até em dispositivos de baixa performance [Soni 2025].

3. Métrica de Performance de Sistema
Para a realização da comparação, foram selecionadas métricas que avaliam tanto o de-
sempenho computacional quanto a qualidade dos resultados produzidos. Essas métricas
subsidiam a tomada de decisão quanto à escolha da plataforma de análise de vı́deo mais
adequada ao contexto de aplicação. Cada uma das ferramentas transcreveu o que foi fa-
lado no vı́deo e o desempenho de cada modelo foi medido considerando o processamento
dessa transcrição e o quão correto ela está. As métricas desse estudo ajudam na tomada
de decisão de qual a melhor solução para o contexto em que o leitor está inserido.

O throughput foi adotado como medida de capacidade de processamento, sendo
definido como a quantidade de dados processados em um determinado intervalo de tempo.
Esse é um fator importante para prever o tempo de espera pelos resultados [Duarte 2019].
A latência end-to-end foi utilizada para mensurar o tempo total de processamento, com-
preendendo todas as etapas do fluxo, da coleta do vı́deo à entrega do resultado final, o que
evidencia diretamente a velocidade da ferramenta [TOTVS 2023].

Adicionalmente, foi considerado o consumo de memória, que representa a quanti-
dade de memória volátil utilizada durante a execução, impactando diretamente a eficiência
e a escalabilidade das soluções. Monitorar essa métrica é essencial para avaliar a viabili-
dade de execução em diferentes ambientes [Charleaux and Toledo 2025].

Para avaliar a qualidade das transcrições geradas, empregou-se uma abordagem
baseada em Processamento de Linguagem Natural (PLN), área da Inteligência Artificial
voltada à análise e interpretação da linguagem humana [Software 2023]. A métrica utili-
zada foi o Word Error Rate (WER), amplamente reconhecido como padrão na avaliação
de sistemas de reconhecimento automático de fala. O WER quantifica a taxa de erro
de uma transcrição ao compará-la com uma referência. Seu cálculo é dado pela razão
entre o número total de erros e o número de palavras na transcrição de referência
[Ali and Renals 2018]. O cálculo é feito pela soma dos erros dividida pelo número to-
tal de palavras presentes na transcrição de referência. Essa métrica é essencial para medir
o quão corretas estão as transcrições dos modelos de análise [Park et al. 2008].

O dataset de referência constitui o padrão contra o qual as transcrições geradas
pelas ferramentas são avaliadas. Foi necessário um dataset que tivesse a transcrição de
diversos vı́deos disponı́veis no YouTube para facilitar o acesso pelas ferramentas. O da-
taset escolhido foi o YouTube transcripts kaggle.cvs. Esse dataset tem o tı́tulo, o autor, a
transcrição completa e a playlist onde esse vı́deo está inserido. A fim de mensurar a ca-
pacidade dos analisadores igualmente várias vezes, foram escolhidos vı́deos com duração
média de 7 minutos e com média de 2491 tokens no idioma inglês.

4. Execução
A base de dados tem vários vı́deos transcritos com diversas durações e sobre diversos
assuntos. Foram selecionados vı́deos de duração curta ou média devido a limitação de



caracteres das APIs (máximo de 131072 caracteres).

Apesar das limitações impostas pelas ferramentas em suas modalidades de
experimentação gratuita, o experimento foi feito com diversos vı́deos que estão trans-
critos no dataset. O tempo máximo considerado para execução foi de 5 minutos. Após
atingir os 300 segundos de execução, foi adicionado um timeout para conduzir o experi-
mento de forma mais fluida. Os experimentos foram conduzidos em um notebook com
processador Intel Core i7 de 12ª geração, 16 GB de RAM e conexão de 200 Mbps.

5. Resultados
Os dados experimentais consolidam o perfil de desempenho das ferramentas avaliadas,
fundamentando-se nas medianas das métricas de eficiência computacional e qualidade
analı́tica. Conforme ilustrado na Figura 1, os resultados sintetizam o comportamento das
soluções em termos de latência end-to-end, throughput, consumo de memória e Word
Error Rate(WER).

Figura 1. Gráfico da Mediana das execuções por ferramenta

Os resultados experimentais demonstram que as ferramentas TwelveLabs e VOSK
apresentaram desempenho superior pelas latências reduzidas e pelos elevados through-
puts. A agilidade do VOSK — que registrou a menor latência mediana (24,44 s) —
é atribuı́da à sua execução local, que elimina gargalos de comunicação externa e de-
pendência de largura de banda. Contudo, essa rapidez resulta em um alto consumo de
memória volátil (497,58 MB) e baixa precisão, evidenciado pelo maior ı́ndice de erro do
estudo (WER de 29,04%).

Em contraste, a TwelveLabs consolidou-se como a ferramenta de melhor desem-
penho global, apresentando o menor ı́ndice de erro (7,15%) com uma latência competi-
tiva em relação ao VOSK. A superioridade técnica da TwelveLabs sobre o VOSK pode
ser explicada pelas disparidades arquiteturais: enquanto o VOSK utiliza modelos com-
pactos baseados na engine Kaldi (uma abordagem mais legada com menor capacidade
de generalização), TwelveLabs emprega arquiteturas modernas do tipo Transformer, que
integram contextos de áudio, vı́deo e texto simultaneamente [Daoud 2025][Soni 2025].

Por outro lado, as soluções em nuvem AWS Rekognition e Google Cloud Video
Intelligence exibiram maior latência e menor throughput, reflexo do overhead inerente
ao processamento remoto e às etapas de upload e conversão de mı́dia. Apesar da menor
eficiência temporal, essas plataformas garantiram uma qualidade de transcrição significa-
tivamente superior ao VOSK, preservando, simultaneamente, os recursos computacionais
locais.



Em sı́ntese, os dados evidenciam um trade-off crı́tico entre desempenho e pre-
cisão. Ferramentas offline priorizam a velocidade de resposta em detrimento da acurácia,
enquanto soluções em nuvem oferecem maior rigor analı́tico ao custo de um tempo de
processamento elevado. A seleção da ferramenta ideal deve, portanto, ser balizada pelos
requisitos especı́ficos da aplicação, ponderando a disponibilidade de infraestrutura local
frente ao nı́vel de precisão exigido pelo projeto.

6. Conclusão

Com base nos dados experimentais apresentados, conclui-se que a seleção da ferramenta
ideal para análise de vı́deos do YouTube é determinada por um claro trade-off entre de-
sempenho computacional e precisão analı́tica. As principais conclusões deste estudo sis-
temático são:

• Superioridade da TwelveLabs: A ferramenta consolidou-se com o melhor de-
sempenho geral, equilibrando uma latência competitiva com o menor ı́ndice de
erro do estudo (WER de 7,15%). Sua superioridade técnica é atribuı́da ao uso
de arquiteturas modernas do tipo Transformer, que permitem um entendimento
contextual superior do conteúdo.

• Agilidade vs. Acurácia no VOSK: O VOSK destacou-se pela menor latência
(24,44 s), favorecido por sua execução offline que elimina gargalos de rede. Con-
tudo, essa rapidez resulta na menor precisão (29,04% de erro) e no maior consumo
de memória (497,58 MB), devido ao uso de modelos compactos e da engine Kaldi,
que possui menor capacidade de generalização.

• Estabilidade das Soluções em Nuvem: AWS Video Rekognition e Google Cloud
Video Intelligence apresentaram maior latência e menor throughput em função do
processamento remoto e da necessidade de upload de mı́dia. Entretanto, ambas
garantiram nı́veis de precisão significativamente superiores ao VOSK, com a van-
tagem adicional de pouparem recursos computacionais locais.

Portanto, este trabalho fornece subsı́dios técnicos fundamentais para a tomada de
decisão estratégica em pesquisas de mercado. A escolha deve ser pautada pelas priorida-
des do projeto: para aplicações que exigem máxima precisão e contexto, a TwelveLabs é
a escolha ideal; para cenários que priorizam a velocidade em tempo real e operam com
restrições de conexão, o VOSK é indicado, desde que a baixa acurácia seja tolerável. Para
trabalhos futuros, recomenda-se repetir a análise com vı́deos de maior duração, tanto
nas ferramentas aqui avaliadas quanto em versões futuras destas ou em novos modelos
lançados. Os modelos podem ter comportamentos diferentes para textos com mais to-
kens. Recomenda-se também que os estudos futuros possam avaliar sem a limitação do
uso gratuito e com uma variedade maior de idiomas. As limitações do Dataset são ineren-
tes à sua natureza: tem apenas idioma inglês comprometendo a generalização; descarta as
informações visuais que seriam importantes para uma possı́vel análise multimodal; está
sujeito a erros de ASR, principalmente em terminologias técnicas. Durante a elaboração
deste trabalho, os autores utilizaram ferramentas de inteligência artificial generativa como
auxı́lio na revisão linguı́stica e na melhoria da clareza textual. Todo o conteúdo técnico
são de responsabilidade exclusiva dos autores, que revisaram e validaram integralmente o
texto final.
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