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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento do CommentLens, uma extensão de nave-
gador que emprega a arquitetura Retrieval-Augmented Generation (RAG) para auxiliar
o usuário na compreensão das opiniões expressas nos comentários de vídeos do
YouTube. O problema abordado é a sobrecarga informacional decorrente da quantidade
de comentários não estruturados associados a vídeos populares, cuja leitura manual
se torna pouco viável em grandes volumes. Como solução, a ferramenta coleta os
comentários públicos de um vídeo por meio da API oficial da plataforma, ranqueia os
comentários coletados de acordo com a estratégia de recuperação empregada e utiliza
os itens selecionados como contexto para que um modelo de linguagem de grande
porte gere uma resposta concisa, acompanhada dos comentários indicados como suas
fontes. O sistema implementa duas estratégias de recuperação (uma léxica e outra
semântica, baseada em embeddings e similaridade de cosseno) e as executa de forma
pareada sobre a mesma entrada, registrando as interações em base relacional para
posterior comparação. A comunicação com os serviços externos é intermediada por
um backend que preserva as credenciais de acesso. Como resultado, obteve-se uma
ferramenta funcional, com testes automatizados sobre a lógica central do backend,
além da infraestrutura necessária à análise comparativa posterior entre as estratégias
de recuperação. A avaliação empírica da qualidade das respostas constitui trabalho
futuro.

Palavras-chave: Geração Aumentada por Recuperação; Modelos de Linguagem de
Grande Porte; Análise de comentários; YouTube; Extensão de navegador.



ABSTRACT

This work presents the development of CommentLens, a browser extension that employs
the Retrieval-Augmented Generation (RAG) architecture to help users understand the
opinions expressed in the comments of YouTube videos. The problem addressed is the
information overload caused by the number of unstructured comments associated with
popular videos, whose manual reading becomes hardly feasible at large volumes. As a
solution, the tool collects a video’s public comments through the platform’s official API,
ranks the collected comments according to the retrieval strategy employed, and uses
the selected items as context for a large language model to generate a concise answer,
accompanied by the comments indicated as its sources. The system implements
two retrieval strategies (a lexical one and a semantic one, based on embeddings and
cosine similarity) and runs them in a paired fashion over the same input, recording the
interactions in a relational database for later comparison. Communication with external
services is mediated by a backend that protects the access credentials. As a result,
a functional tool was obtained, with automated tests covering the core logic of the
backend, along with the infrastructure required for a later comparative analysis between
the retrieval strategies. The empirical evaluation of answer quality constitutes future
work.

Keywords: Retrieval-Augmented Generation; Large Language Models; Comment
analysis; YouTube; Browser extension.
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1 INTRODUÇÃO

O ecossistema digital contemporâneo é marcado pelo crescimento acelerado
de conteúdo gerado por usuários, que consolidou plataformas como o YouTube em
grandes repositórios de informação, opinião e influência. Os comentários associados
aos vídeos constituem um volume expressivo de dados opinativos em formato textual,
cuja análise automatizada é estratégica para compreender percepções, avaliações e
atitudes do público nos mais diversos domínios (Musleh et al., 2023). Entretanto, a
própria diversidade linguística e a informalidade típicas desses comentários tornam
sua exploração manual pouco viável, sobretudo em vídeos de grande engajamento,
nos quais centenas ou milhares de mensagens se acumulam de forma redundante,
contraditória ou ambígua (Pokharel; Bhatta, 2021).

Essa sobrecarga informacional é particularmente evidente em vídeos de review
de produtos, em que o espectador frequentemente recorre aos comentários para
confirmar impressões e decidir uma compra, mas se depara com um córpus extenso
e não estruturado. O problema, contudo, não se restringe a esse gênero: qualquer
vídeo popular, como tutoriais, notícias, análises e conteúdos educacionais, reúne
opiniões dispersas cuja leitura integral é impraticável para o usuário comum. Revisões
sistemáticas sobre análise de sentimentos em comentários do YouTube destacam
justamente que o grande volume de dados, aliado ao ruído textual e à ausência
de padronização linguística, impõe desafios metodológicos significativos e reforça a
necessidade de abordagens automatizadas robustas (Singh; Thomas, 2025).

A maior parte das soluções existentes concentra-se em tarefas tradicionais
de classificação e análise de sentimentos, que enfrentam limitações persistentes no
tratamento de textos ruidosos e não estruturados (Singh; Thomas, 2025; Xin et al.,
2025). Nesse cenário, a arquitetura Retrieval-Augmented Generation (RAG) surge como
um paradigma promissor: ao combinar mecanismos de recuperação de informação
com modelos de linguagem de grande porte (LLMs), fundamenta as respostas geradas
em evidências efetivamente recuperadas do córpus, reduzindo inconsistências factuais
e aumentando a rastreabilidade, buscando mitigar problemas como alucinação e
desatualização de conhecimento inerentes ao uso isolado de LLMs (Gao et al., 2023;
Fan et al., 2024). Trabalhos como o modelo HIRO demonstram empiricamente que a
integração entre recuperação estruturada e geração textual produz sínteses mais fiéis
e fundamentadas do que abordagens puramente generativas (Hosking et al., 2024).

Apesar desses avanços, a aplicação da arquitetura RAG especificamente à
análise de comentários do YouTube, com foco em interações de Question Answering
(QA) em linguagem natural, ainda é pouco explorada. Diante dessa lacuna, este
relatório apresenta o desenvolvimento de uma extensão de navegador que implementa



uma arquitetura RAG para extração de insights a partir dos comentários de vídeos
do YouTube. A ferramenta coleta os comentários públicos de um vídeo, ranqueia
o conjunto coletado segundo a estratégia de recuperação empregada e utiliza os
comentários selecionados como contexto para um LLM gerar uma resposta concisa.
A interface também apresenta os comentários indicados como fontes da resposta,
permitindo ao usuário consultar as evidências utilizadas durante o processamento.
Com isso, a ferramenta busca reduzir o esforço necessário para consultar grandes
volumes de opiniões, permitindo que o usuário obtenha respostas rápidas sem precisar
ler manualmente todo o conteúdo.

Como parte do escopo, este trabalho não se limita a implementar uma única
forma de recuperação, mas adota duas estratégias distintas: uma léxica, baseada
na correspondência de termos entre a pergunta e os comentários, e outra semân-
tica, baseada na proximidade de significado calculada a partir de representações
vetoriais. Ambas são executadas sobre o mesmo conjunto de comentários, e as inte-
rações resultantes são registradas de forma vinculada, constituindo a base para uma
análise comparativa posterior entre as duas abordagens no contexto específico dos
comentários do YouTube.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma ferramenta baseada em RAG, na forma de uma extensão de
navegador, para extração de insights em comentários de vídeos do YouTube, integrando
estratégias de recuperação léxica e semântica de informação, de modo a auxiliar
o usuário na compreensão das opiniões expressas nos comentários por meio de
perguntas em linguagem natural.

1.1.2 Objetivos Específicos

a) Coletar os comentários públicos de vídeos do YouTube por meio da API
oficial da plataforma;

b) Implementar um backend intermediário que gerencie o acesso aos serviços
externos e proteja as credenciais;

c) Implementar duas estratégias de recuperação de comentários relevantes a
uma pergunta: uma léxica e outra semântica, esta baseada em embeddings
e similaridade de cosseno;

d) Integrar os componentes de recuperação e geração, de modo a responder,
em linguagem natural, a perguntas sobre o conteúdo dos comentários;



e) Registrar as interações de forma pareada e estruturada, constituindo a
infraestrutura para a comparação entre as duas estratégias;

f) Desenvolver uma interface que permita formular perguntas e visualizar as
respostas junto aos comentários indicados como suas fontes;

g) Verificar o funcionamento dos componentes do backend por meio de testes
unitários.
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2 TECNOLOGIAS ENVOLVIDAS

A solução é composta por dois módulos independentes: uma extensão de
navegador, executada no lado do cliente, e um backend serverless, responsável
pela lógica de recuperação de informação e geração de respostas. As tecnologias
empregadas em cada módulo, bem como as justificativas para sua escolha, são
descritas a seguir.

2.1 MODELOS DE LINGUAGEM DE GRANDE PORTE

Os LLMs são modelos computacionais treinados sobre grandes volumes de
dados textuais com o objetivo de aprender padrões e relações presentes na linguagem.
A partir desse treinamento, esses modelos podem realizar diferentes tarefas de Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN), como geração de texto, tradução, sumarização
e resposta a perguntas. Modelos de grande escala também demonstraram capacidade
de realizar diferentes tarefas a partir de instruções ou exemplos fornecidos no próprio
contexto de entrada, sem a necessidade de treinamento específico para cada interação
(Brown et al., 2020).

Grande parte dos LLMs atuais está relacionada à arquitetura Transformer,
introduzida por Vaswani et al. (2017). Essa arquitetura utiliza mecanismos de atenção
para estabelecer relações entre diferentes elementos de uma sequência, permitindo
que o modelo considere o contexto no processamento do texto. Diferentemente das
arquiteturas recorrentes predominantes anteriormente, o Transformer foi projetado
com base em mecanismos de atenção, favorecendo o processamento paralelo das
sequências durante o treinamento (Vaswani et al., 2017).

Apesar de sua capacidade de geração de linguagem, o conhecimento utilizado
por um LLM encontra-se associado aos parâmetros aprendidos durante seu treinamento.
Isso impõe limitações quando a tarefa exige acesso a informações externas específicas
ou atualizadas. Além disso, modelos de linguagem podem produzir informações
não sustentadas por evidências disponíveis, fenômeno frequentemente associado às
chamadas alucinações. Essas limitações são particularmente relevantes em aplicações
que exigem respostas fundamentadas em um conjunto específico de informações e
constituem uma das motivações para a utilização de mecanismos de recuperação em
conjunto com modelos generativos (Gao et al., 2023).

2.2 GERAÇÃO AUMENTADA POR RECUPERAÇÃO

A arquitetura RAG combina mecanismos de recuperação de informação com
modelos generativos. Em vez de produzir uma resposta utilizando apenas o conhe-



cimento representado nos parâmetros do modelo, uma aplicação baseada em RAG
recupera informações de uma fonte externa e as fornece como contexto para a etapa de
geração. A abordagem foi apresentada por Lewis et al. (2020) combinando a memória
paramétrica de um modelo de linguagem com uma memória não paramétrica externa
acessada por um mecanismo de recuperação.

De forma geral, um fluxo RAG pode ser compreendido a partir de três ele-
mentos: recuperação, aumento do contexto e geração. Diante de uma consulta, o
componente de recuperação busca na fonte de dados os conteúdos considerados per-
tinentes; os conteúdos recuperados são então incorporados ao contexto fornecido ao
modelo de linguagem; por fim, o modelo utiliza esse contexto na geração da resposta.
Dessa maneira, o conhecimento externo pode ser consultado durante a execução da
aplicação sem precisar ser incorporado aos parâmetros do modelo (Lewis et al., 2020;
Gao et al., 2023).

A utilização de informações recuperadas permite fundamentar a geração em
uma fonte de dados específica e pode contribuir para reduzir problemas associados
ao conhecimento exclusivamente paramétrico dos LLMs, como informações desatua-
lizadas e respostas sem suporte em evidências externas. Entretanto, o emprego de
RAG não elimina automaticamente esses problemas, uma vez que o resultado também
depende da qualidade da recuperação e da forma como o modelo utiliza o contexto
fornecido (Gao et al., 2023).

No CommentLens, a fonte externa de informação é constituída pelos comentá-
rios coletados do vídeo do YouTube. A pergunta formulada pelo usuário é utilizada para
recuperar um subconjunto desses comentários, que é posteriormente fornecido como
contexto ao modelo de linguagem responsável pela geração da resposta. Dessa forma,
a arquitetura RAG estabelece a ligação entre a etapa de recuperação dos comentários
e a etapa generativa da ferramenta.

2.3 MODELOS DE LINGUAGEM E RECUPERAÇÃO DE INFORMAÇÃO

A geração das respostas em linguagem natural é realizada por meio da API da
Groq, utilizada como serviço de inferência para acesso ao modelo de linguagem (Groq,
2026a) e disponível, durante o desenvolvimento, em modalidade gratuita compatível
com o volume de requisições deste trabalho. O modelo primário utilizado para a geração
é o Llama 3.3 70B Instruct, desenvolvido pela Meta e acessado pelo identificador
llama-3.3-70b-versatile. Trata-se de um modelo de linguagem com 70 bilhões de
parâmetros, ajustado para seguimento de instruções e com suporte multilíngue que
inclui o português (Meta, 2024). Em caso de indisponibilidade por limite de requisições,
o sistema recorre automaticamente ao Qwen3-32B, da família Qwen, modelo denso com
32 bilhões de parâmetros (Yang et al., 2025), disponibilizado pela mesma plataforma
sob o identificador qwen/qwen3-32b (Groq, 2026b). Para a recuperação semântica, a



pergunta e os comentários são convertidos em representações vetoriais (embeddings)
por meio do modelo gemini-embedding-001, do Google, e a relevância é obtida pela
similaridade de cosseno entre esses vetores. Registra-se que a recuperação semântica
opera por busca exaustiva em memória (os vetores são gerados sob demanda a cada
requisição e descartados em seguida), não havendo banco de dados vetorial ou índice
persistente.

O modelo gemini-embedding-001 foi adotado por ser um modelo de embed-
dings de texto aplicável, entre outras tarefas, à busca semântica e à recuperação de
documentos, atividades compatíveis com o mecanismo de recuperação implementado
neste trabalho. O modelo permite ainda especificar o tipo de tarefa associado a cada
entrada, possibilitando distinguir a pergunta (RETRIEVAL_QUERY ) dos textos candida-
tos à recuperação (RETRIEVAL_DOCUMENT ). Segundo a documentação do provedor,
essas configurações são destinadas, respectivamente, às consultas e aos documentos
em cenários de recuperação de informação (Google, 2026c).

A escolha também considera a capacidade multilíngue do modelo. Lee et al.
(2025) avaliaram o Gemini Embedding no Massive Multilingual Text Embedding Bench-
mark (MMTEB), que reúne mais de 100 tarefas em mais de 250 idiomas, e reportaram
desempenho de estado da arte nos benchmarks multilíngues avaliados. Esses re-
sultados fornecem evidências da capacidade multilíngue do modelo e sustentam sua
aplicação em um sistema que processa conteúdo textual em português. Entretanto,
não foi realizada neste trabalho uma avaliação específica de seu desempenho para o
português brasileiro. Dessa forma, sua adoção não pressupõe superioridade nesse
idioma em relação a outros modelos de embeddings, aspecto que pode ser investigado
em avaliações futuras.

2.4 EXTENSÃO DE NAVEGADOR

Extensões de navegador são aplicações que acrescentam funcionalidades ao
navegador e podem utilizar APIs específicas para interagir com recursos relacionados
à navegação. No Chrome, seu comportamento e suas permissões são definidos por
um arquivo de manifesto, enquanto as APIs de extensões disponibilizam recursos
para integração com abas, armazenamento e outros elementos do navegador (Google,
2026a).

A escolha de uma extensão de navegador para o CommentLens decorre da
forma de interação proposta pela ferramenta. Como a análise ocorre sobre comentários
associados ao vídeo que o usuário está visualizando no YouTube, a extensão permite
disponibilizar a funcionalidade no próprio contexto de navegação, sem exigir que
o usuário acesse uma aplicação separada e informe manualmente o endereço ou
o identificador do vídeo. A ferramenta identifica o vídeo em exibição, coleta seus
comentários mediante ação do usuário e mantém a interface de consulta acessível



pelo navegador. A escolha desse formato também possibilitou distribuir a ferramenta
por meio da Chrome Web Store, permitindo sua instalação diretamente pelo navegador
e mantendo a interação integrada ao contexto de uso do YouTube.

A camada cliente foi desenvolvida com HTML, CSS e JavaScript, utilizando
o Manifest V3 adotado pelo Chrome. No CommentLens, a arquitetura da extensão
é organizada em três contextos compatíveis com esse modelo: um content script,
que detecta a página de vídeo e extrai seu identificador, inclusive após a navegação
interna do YouTube; um service worker, único componente que realiza comunicação
de rede; e um popup, que concentra a interface com o usuário. A documentação do
Chrome descreve esses mecanismos como componentes disponíveis para a construção
de extensões, incluindo content scripts para execução no contexto das páginas e
extension service workers para o processamento de eventos em segundo plano (Google,
2026a). A extensão é responsável pela interação com o usuário, identificação do vídeo,
armazenamento local dos comentários coletados e comunicação com o backend. As
operações que dependem de credenciais de serviços externos permanecem no servidor,
evitando que essas chaves sejam incorporadas ao código distribuído ao navegador.

2.5 BACKEND E COMPUTAÇÃO SERVERLESS

O backend corresponde à camada responsável pelo processamento que não
é executado diretamente na extensão. No CommentLens, essa camada intermedeia
o acesso aos serviços externos utilizados pela aplicação, incluindo a YouTube Data
API v3, o serviço de embeddings, o modelo de linguagem e o banco de dados. Essa
separação também permite manter as credenciais desses serviços fora do código
executado no navegador.

A implementação utiliza TypeScript sobre Node.js e foi estruturada segundo
um modelo de computação serverless. Nesse modelo, as funções responsáveis pelo
processamento são executadas pela infraestrutura da plataforma sob demanda, sem
que o desenvolvedor precise administrar diretamente um servidor permanentemente
ativo. Essa abordagem é compatível com o comportamento do CommentLens, cujo
backend é acionado em operações específicas, como a coleta dos comentários e
o processamento das perguntas. O uso de TypeScript em modo estrito amplia as
verificações estáticas de tipos realizadas durante o desenvolvimento, permitindo que
determinados problemas sejam identificados antes da execução do programa (Microsoft,
2026).

A Vercel foi adotada como plataforma de implantação por oferecer suporte à
execução das funções serverless utilizadas pelo backend. A documentação da Vercel
descreve suas Functions como um mecanismo para executar código no lado do servidor
sem gerenciamento direto da infraestrutura de servidores (Vercel, 2026). A escolha
permite manter a camada de processamento separada da extensão e disponibilizar



endpoints HTTP para a comunicação entre as duas partes da aplicação. No projeto,
essa arquitetura também possibilita centralizar no backend as chamadas que exigem
credenciais, evitando sua exposição no cliente.

2.6 PERSISTÊNCIA DE DADOS

A persistência das interações do CommentLens utiliza um banco de dados
relacional PostgreSQL hospedado no Neon. O armazenamento é necessário para
manter os resultados produzidos pelas duas estratégias de recuperação associados a
uma mesma interação, juntamente com informações utilizadas em análises posterio-
res, como o método empregado, o modelo de linguagem utilizado e os comentários
selecionados e indicados como fontes.

O Neon fornece PostgreSQL em uma infraestrutura voltada a ambientes server-
less e disponibiliza um driver próprio para comunicação a partir desse tipo de aplicação
(Neon, 2026). Sua adoção é compatível com a arquitetura do backend do Commen-
tLens, baseada em funções de curta duração, e permite utilizar um banco relacional
PostgreSQL sem manter um servidor de banco de dados administrado diretamente
pelo projeto. Essa característica, somada à disponibilidade de um plano compatível
com o volume previsto para este trabalho, motivou sua escolha.

O acesso ao banco é realizado por meio do Drizzle ORM, uma biblioteca
para TypeScript que permite representar o esquema relacional no código e construir
operações de banco com suporte à tipagem (Drizzle Team, 2026). No projeto, o Drizzle
também é utilizado para definir o esquema e gerar as migrações responsáveis por
versionar alterações na estrutura do banco. Essa escolha mantém a definição das
entidades próxima ao código TypeScript do backend e reduz a necessidade de manter
separadamente representações distintas do esquema da aplicação.

2.7 TESTES AUTOMATIZADOS

Testes automatizados permitem executar de forma repetível verificações sobre
o comportamento esperado de componentes do software. Diferentemente de uma
verificação manual realizada apenas em um momento específico, os casos automa-
tizados podem ser novamente executados após alterações no código, auxiliando na
identificação de regressões e na verificação de comportamentos previamente definidos.

No backend do CommentLens, os testes automatizados foram implementados
com o Vitest. O framework oferece suporte direto a TypeScript e disponibiliza recursos
necessários a testes unitários, como asserções e criação de mocks (Vitest, 2026). O
uso de mocks é particularmente útil neste projeto por permitir testar componentes que
dependem de serviços externos sem realizar chamadas reais às APIs durante cada
execução da suíte.



A escolha do Vitest considerou sua integração com o ecossistema TypeScript
utilizado pelo backend e sua execução local simplificada. A descrição dos componentes
efetivamente cobertos, da quantidade de casos implementados e dos resultados da
suíte é apresentada na seção 4.2.



21

3 MODELAGEM DO PROJETO

3.1 LEVANTAMENTO DE REQUISITOS

Os requisitos do sistema foram definidos a partir dos objetivos e do escopo
estabelecidos para o trabalho, considerando as funcionalidades necessárias para aten-
der à proposta do CommentLens. Essa definição ocorreu antes da implementação
e foi discutida com o orientador durante o desenvolvimento do projeto. Não foi rea-
lizada uma etapa formal de elicitação com usuários externos, como entrevistas ou
questionários. Ao longo do desenvolvimento, os requisitos foram revisados para manter
sua correspondência com o escopo definido e com as funcionalidades efetivamente
implementadas.

Foram elencados os seguintes requisitos funcionais apresentados no Quadro 1.
Além das funcionalidades descritas, foram identificados os requisitos não

funcionais apresentados no Quadro 2, agrupados de acordo com a característica do
sistema à qual se relacionam.

3.2 ARQUITETURA DO SISTEMA

O sistema organiza-se em três camadas, representadas na Figura 1. A camada
de interface corresponde à extensão do navegador, responsável pela interação com o
usuário, pela identificação do vídeo em exibição e pelo acionamento das operações
de coleta e consulta. A camada de aplicação é o backend serverless, responsável por
receber as requisições da extensão, realizar a comunicação com os serviços externos
e orquestrar as etapas de recuperação e geração, mantendo as credenciais de acesso
fora do cliente. A camada de inteligência reúne os mecanismos de recuperação de
informação e o modelo de linguagem que produz a resposta.



Quadro 1 – Requisitos funcionais do CommentLens.

Código Requisito Descrição
RF01 Detecção do vídeo Detectar automaticamente se a aba ativa exibe um

vídeo do YouTube e extrair seu identificador, rea-
gindo também à navegação interna da plataforma,
que não recarrega a página.

RF02 Coleta de comentá-
rios

Coletar, sob comando do usuário, os comentários de
topo do vídeo, ordenados por relevância, realizando
a paginação automaticamente e informando quando
o limite de coleta é atingido.

RF03 Armazenamento local Armazenar localmente os comentários coletados e
restaurá-los ao reabrir a interface no mesmo vídeo.

RF04 Formulação de per-
guntas

Permitir que o usuário formule perguntas em lingua-
gem natural, em português, sobre os comentários,
com limite de 500 caracteres, contador visual e ata-
lho de teclado para envio.

RF05 Recuperação de co-
mentários

Selecionar até 30 comentários como contexto para
o modelo por meio das estratégias de recuperação
léxica e semântica.

RF06 Execução pareada Executar as duas estratégias sobre a mesma en-
trada e registrar seus resultados de forma vinculada,
permitindo sua comparação posterior.

RF07 Geração de respostas Gerar uma resposta em português, de duas a qua-
tro frases, utilizando os comentários selecionados
como contexto.

RF08 Apresentação das fon-
tes

Identificar e apresentar ao usuário os comentários
referenciados pelo modelo como fontes da resposta.

RF09 Modelo secundário Recorrer automaticamente a um modelo de lingua-
gem secundário quando o modelo primário estiver
indisponível por limite de requisições.

RF10 Registro das intera-
ções

Registrar cada interação em base relacional para
análise posterior.

RF11 Comunicação de es-
tado

Comunicar ao usuário o estado das operações e
eventuais falhas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).



Quadro 2 – Requisitos não funcionais do CommentLens.

Código Categoria Requisito não funcional
RNF01 Segurança Manter as chaves de acesso aos serviços externos ex-

clusivamente no servidor, sem exposição no código da
extensão.

RNF02 Segurança Exibir o conteúdo dos comentários como texto puro, sem
interpretá-lo como HTML.

RNF03 Privacidade Não armazenar no banco de dados informações de iden-
tificação do autor dos comentários, como nome, identifi-
cador do canal ou imagem de perfil.

RNF04 Desempenho Operar as funções do backend sob os limites de execu-
ção de 30 segundos e 256 MB definidos para o ambiente
utilizado.

RNF05 Desempenho Executar as duas estratégias de recuperação em para-
lelo.

RNF06 Desempenho Processar a geração dos embeddings dos comentários
em lotes.

RNF07 Uso de recursos Limitar a 30 a quantidade de comentários utilizada como
contexto em cada estratégia de recuperação e limitar a
saída do modelo de linguagem a 1024 tokens.

RNF08 Custo Utilizar os serviços externos dentro dos planos gratuitos
adotados no desenvolvimento do projeto.

RNF09 Confiabilidade Realizar a persistência das interações em regime best-
effort, de modo que uma falha de gravação não impeça
o envio da resposta ao usuário.

RNF10 Idioma Disponibilizar a interface e as respostas geradas em
português.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Figura 1 – Arquitetura em três camadas do CommentLens.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Nota: a recuperação semântica não utiliza banco de dados vetorial nem índice persistente: os embed-
dings são gerados sob demanda e descartados ao fim da requisição.



O funcionamento ocorre da forma sintetizada na Figura 2: ao acessar uma
página de vídeo do YouTube, a extensão identifica automaticamente o vídeo em exibição
por meio de seu identificador. Quando o usuário solicita a análise, a extensão requisita
ao backend a coleta dos comentários públicos. Formulada a pergunta, a extensão
a envia, junto ao conjunto de comentários, ao backend, que ranqueia o conjunto de
comentários coletados segundo a estratégia de recuperação empregada, monta o
prompt, submete-o ao modelo de linguagem, interpreta a resposta e os comentários
por ela citados, registra a interação e devolve à extensão a resposta acompanhada de
suas fontes, que são exibidas ao usuário.

Figura 2 – Fluxo de processamento de uma pergunta.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Nota: as vias 4a–5a e 4b–5b são executadas separadamente a partir da mesma pergunta e do mesmo
conjunto de comentários coletados. Cada via gera sua própria resposta, sem combinação dos
contextos em um único prompt. A interface apresenta ao usuário a resposta produzida pela via
semântica, enquanto os resultados de ambas são registrados para comparação posterior.

A coleta é realizada por meio do recurso commentThreads da YouTube Data
API v3, considerando os comentários principais das threads e utilizando o parâmetro
order=relevance. Cada requisição solicita até 100 itens, e a aplicação percorre no
máximo cinco páginas, resultando em um conjunto de até 500 comentários principais
por vídeo. Quando a quantidade disponível é inferior a esse limite, todos os itens retor-



nados pela paginação são considerados. O limite de 500 foi definido como parâmetro
de escopo da implementação e não decorre de uma avaliação experimental destinada
a determinar uma quantidade ótima de comentários para a recuperação.

Após a coleta, o fluxo é dividido entre as duas estratégias de recuperação
representadas pelas etapas 4a e 4b da Figura 2: léxica e semântica, respectivamente.
Cada estratégia processa a mesma pergunta e o mesmo conjunto de comentários
coletados e seleciona, de forma independente, até 30 itens para compor seu próprio
contexto. Em seguida, as etapas 5a e 5b correspondem à geração de uma resposta a
partir do contexto produzido por cada estratégia. Os dois contextos não são combinados
em um único prompt. A resposta proveniente da via semântica é apresentada ao
usuário, enquanto os resultados das duas vias são registrados de forma vinculada no
banco de dados para possibilitar análise posterior.

Na estratégia de recuperação léxica, a pergunta do usuário é convertida para
letras minúsculas e dividida em termos a partir dos espaços, sendo considerados
apenas aqueles com mais de três caracteres. Para cada comentário, também conver-
tido para letras minúsculas, é calculada uma pontuação correspondente ao número
de ocorrências desses termos como substrings em seu texto. Os comentários são
ordenados de forma decrescente pela pontuação obtida, utilizando-se o número de
curtidas como critério de desempate. Caso a pergunta não produza termos elegíveis
ou nenhum deles seja encontrado nos comentários, o método utiliza como alternativa
os comentários com maior número de curtidas. A estratégia não realiza normalização
de acentos, remoção de pontuação ou tratamento de palavras vazias.

No contexto deste trabalho, a abordagem léxica funciona como uma estratégia
de referência baseada na ocorrência textual dos termos da pergunta, fornecendo um
contraponto à recuperação semântica, que considera a proximidade de significado por
meio de representações vetoriais. A implementação léxica não depende da geração de
embeddings durante a etapa de seleção.

Na estratégia de recuperação semântica, a pergunta e os comentários cole-
tados são convertidos em representações vetoriais pelo modelo gemini-embedding-
001. A pergunta é processada como uma consulta de recuperação (RETRIEVAL_
QUERY ), enquanto os comentários são processados como documentos (RETRIEVAL_
DOCUMENT ), em lotes de até 100 itens. Para cada comentário, calcula-se a similari-
dade de cosseno entre seu vetor e o vetor da pergunta. Os resultados são ordenados
de forma decrescente pela similaridade obtida, utilizando-se o número de curtidas
como critério de desempate. Não é empregado um limiar mínimo de similaridade, e o
cálculo é realizado em memória, sem utilização de banco ou índice vetorial.

Após o ranqueamento, cada estratégia seleciona até 30 comentários para
compor seu respectivo contexto. O mesmo limite é adotado nos dois métodos, res-
tringindo a quantidade máxima de comentários disponibilizada à etapa de geração e,



consequentemente, o volume de texto inserido no prompt. O valor 30 foi definido como
parâmetro de implementação do protótipo, sem que tenha sido realizada uma análise
experimental para determinar uma quantidade ótima.

A execução pareada permite preservar, para uma mesma pergunta e um
mesmo conjunto de comentários coletados, os resultados produzidos pelas duas
estratégias. Essa estrutura possibilita uma comparação posterior entre os métodos;
entretanto, tal avaliação não foi realizada neste trabalho e, portanto, não é possível
concluir que uma das estratégias produza respostas de maior qualidade que a outra.

3.3 DIAGRAMA DE ENTIDADES-RELACIONAMENTOS

O modelo de dados, apresentado na Figura 3, é composto por duas entidades.
A entidade interacoes representa cada pergunta processada por um método e reúne:

• identificador;

• um agrupador que vincula o par de uma mesma comparação (léxico e semântico);

• o identificador do vídeo;

• a pergunta;

• a resposta;

• o método de recuperação empregado;

• o modelo de linguagem que efetivamente respondeu;

• o total de comentários recebidos;

• a latência da etapa de seleção;

• a data e hora do registro.

A entidade interacao_comentarios representa cada comentário filtrado e
reúne:

• identificador;

• referência à interação à qual pertence;

• identificador e texto do comentário;

• contagem de curtidas;

• posição no ranking de relevância;



• um indicador de se aquele comentário foi citado como fonte na resposta.

Cada interação relaciona-se a até 30 comentários filtrados, em relacionamento
de um-para-muitos com exclusão em cascata. Duas interações que compartilham o
mesmo agrupador formam um par de comparação. O modelo não contempla entidades
de usuário, sessão ou vídeo canônico: o identificador do vídeo é um atributo simples, e
não há deduplicação de comentários entre interações distintas.

Figura 3 – Diagrama de entidades-relacionamentos do CommentLens.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Nota: PK indica chave primária; FK, chave estrangeira; e NN, not null. Duas linhas de interacoes com
o mesmo par_id formam um par de comparação.
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4 SOFTWARE

4.1 IMPLANTAÇÃO

O sistema é composto pela extensão de navegador e por um backend implan-
tado na plataforma Vercel. O backend disponibiliza as funções serverless responsáveis
pelas operações que dependem de serviços externos: uma para a coleta de comentá-
rios e outra para o processamento das perguntas, cada qual configurada com 256 MB
de memória e tempo máximo de execução de 30 segundos. A extensão se comu-
nica com essas funções por meio de requisições HTTPS, mantendo no backend as
credenciais necessárias ao acesso aos serviços utilizados pela aplicação.

A execução das funções depende de quatro variáveis de ambiente, mantidas
fora do código-fonte: as chaves de acesso à Groq, ao serviço de embeddings do
Google e à YouTube Data API v3, e a URL de conexão com o banco de dados Neon. O
esquema do banco é criado e versionado por migrações geradas pelo ORM Drizzle,
aplicadas ao Neon.

A extensão encontra-se publicada na Chrome Web Store, o que permite sua
instalação diretamente pelo navegador sem a necessidade de carregamento manual
dos arquivos do projeto (Google, 2026b). A versão publicada é distribuída em português
e disponibiliza ao usuário a interface do CommentLens para análise dos comentários de
vídeos do YouTube. A publicação também estabelece um canal oficial de distribuição e
atualização da extensão. Dessa forma, a versão distribuída utiliza o backend implantado
na Vercel para executar as operações que não são realizadas localmente pela extensão.

4.2 TESTES

A suíte automatizada, construída com o framework Vitest, contempla diferentes
componentes do backend, conforme sintetizado no Quadro 3. Ao todo, são 51 testes
distribuídos em seis arquivos, todos aprovados na última execução realizada.

Os testes verificam comportamentos dos componentes do backend com depen-
dências externas substituídas por mocks nos casos em que essas dependências estão
presentes. Dessa forma, não constituem uma avaliação da qualidade das respostas
produzidas pelo modelo de linguagem, da qualidade dos embeddings reais ou da rele-
vância dos comentários recuperados em um conjunto de dados real. Esses aspectos
demandam avaliação empírica específica, não realizada nesta etapa do trabalho.

Registra-se que os testes implementados são de natureza unitária, não ha-
vendo, neste ciclo, testes automatizados de integração ou de ponta a ponta. O funcio-
namento integrado da extensão com o backend foi verificado manualmente durante o
desenvolvimento.



Quadro 3 – Síntese dos testes unitários automatizados do backend.

Componente tes-
tado

Arquivo Testes Principais comportamentos verifi-
cados

Recuperação de
comentários

retrieval
.test.ts

10 Recuperação léxica e semântica, or-
denação por similaridade, limite de
resultados, fallback léxico e seleção
da estratégia.

Embeddings e si-
milaridade

embeddings
.test.ts

11 Similaridade de cosseno, divisão em
lotes, geração de embeddings e pro-
pagação de erros.

Endpoint de con-
sulta

ask.test.ts 8 Resposta HTTP, persistência, execu-
ção pareada e tratamento de falhas
parciais ou totais.

Interpretação da
saída do modelo

llm.test.ts 7 Extração das fontes, validação dos
índices e separação entre resposta e
marcação de fontes.

Persistência persistence
.test.ts

11 Construção e gravação dos registros,
associação das fontes, metadados e
vínculo entre interações.

Coleta de comentá-
rios

youtube
.test.ts

4 Mapeamento dos comentários, pagi-
nação, limite de páginas e tratamento
de erros da API.

Total 6 arquivos 51

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

No que se refere à avaliação da qualidade das respostas, foi implementada a
infraestrutura necessária a uma análise comparativa posterior entre as duas estratégias
de recuperação: a execução pareada de ambos os métodos sobre a mesma entrada e
a persistência das variáveis que permitem a análise (o método empregado, o modelo de
linguagem que respondeu, a latência da etapa de seleção, a posição de cada comentá-
rio no ranking de relevância e a indicação de quais comentários foram citados como
fonte). A execução do experimento em si e a mensuração de métricas específicas de
sistemas de recuperação e geração (como faithfulness e answer relevance) não foram
realizadas neste ciclo e constituem trabalho futuro, detalhado no capítulo seguinte.



30

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este trabalho apresentou o desenvolvimento do CommentLens, uma extensão
de navegador baseada na arquitetura RAG para responder, em linguagem natural, a
perguntas sobre comentários de vídeos do YouTube. Os objetivos definidos no escopo
de desenvolvimento deste trabalho foram atendidos. A ferramenta realiza a coleta de
comentários públicos por meio da API oficial da plataforma, implementa estratégias de
recuperação léxica e semântica, integra os componentes de recuperação e geração de
respostas e apresenta ao usuário os comentários indicados como fontes da resposta.
As interações produzidas pelas duas estratégias são registradas de forma pareada em
uma base relacional, constituindo a infraestrutura necessária para análises posteriores.
O funcionamento dos componentes do backend foi verificado por meio de 51 testes
unitários automatizados, todos aprovados na última execução realizada. O uso de um
backend intermediário contribui para proteger as credenciais dos serviços externos.

Além da ferramenta, o trabalho contribui ao implementar e integrar duas estra-
tégias distintas de recuperação (uma léxica, baseada na correspondência de termos, e
outra semântica, baseada em embeddings e similaridade de cosseno) e ao construir
uma infraestrutura de execução e registro pareados, na qual ambas as estratégias são
aplicadas à mesma pergunta e ao mesmo conjunto de comentários coletados. Essa
infraestrutura permite armazenar os resultados associados a uma mesma interação
para possibilitar sua análise posterior.

Algumas limitações devem ser registradas. A avaliação empírica da qualidade
das respostas ainda não foi conduzida, de modo que a comparação entre as duas
estratégias permanece como possibilidade estruturada, e não como resultado medido.
Essa avaliação também depende da coleta de um volume suficiente de interações para
constituir uma base experimental que permita analisar e comparar os resultados das
duas estratégias.

No âmbito técnico, a recuperação semântica opera por busca exaustiva em
memória, recalculando os embeddings dos comentários a cada pergunta, o que implica
custo computacional adicional. O método léxico, por basear-se em correspondência de
substrings sem tratamento de pontuação, acentuação ou palavras vazias, é sensível
à forma como a pergunta é redigida. Além disso, os endpoints do backend não
implementam, no estágio atual, autenticação nem limitação de requisições. Quanto à
injeção indireta de instruções por meio dos comentários, o sistema adota um tratamento
parcial, instruindo o modelo a interpretá-los apenas como dados e a ignorar comandos
neles contidos. Essa medida, entretanto, não constitui uma defesa robusta, uma vez
que o modelo pode desconsiderar a instrução, permanecendo o fortalecimento dessa
proteção como trabalho futuro.



Como trabalhos futuros, destacam-se: a ampliação da coleta de interações para
constituir uma base experimental, seguida da avaliação da qualidade das respostas,
com a definição de um conjunto de perguntas de referência e a aplicação de métricas
próprias de sistemas RAG, permitindo a comparação empírica entre as estratégias de
recuperação; a adoção de um índice vetorial persistente, que evite o reprocessamento
dos embeddings a cada requisição; e o fortalecimento da segurança dos endpoints e
das defesas contra injeção de instruções.
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APÊNDICE A – ESTADOS DA INTERFACE DO COMMENTLENS

A interface da extensão é apresentada em um popup de tema escuro e inte-
gralmente em português. Ao acessar um vídeo do YouTube, o usuário pode iniciar a
coleta dos comentários por meio do botão de análise e acompanhar o andamento da
operação pelas mensagens de estado exibidas na própria interface. Após a conclusão
da coleta, o campo de pergunta é habilitado, permitindo a formulação de consultas em
linguagem natural com limite de 500 caracteres e contador visual.

Depois do envio da pergunta, a resposta gerada é apresentada na mesma inter-
face, seguida dos comentários indicados pelo modelo como fontes. Esses comentários
são exibidos em cartões separados, permitindo ao usuário consultar o conteúdo textual
utilizado como referência na resposta. As Figuras 4, 5 e 6 apresentam, respectivamente,
o estado inicial da interface, o estado após a coleta dos comentários e a apresentação
da resposta acompanhada dos comentários indicados como fontes.

Figura 4 – Estado inicial do popup, antes da coleta.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).



Figura 5 – Comentários coletados e campo de pergunta habilitado.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).



Figura 6 – Resposta gerada e comentários indicados como fontes.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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