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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Sistema de inteligéncia artificial que responde, por mensagem no celular, a
perguntas de supervisores de frota sobre o consumo de diesel de caminhdes
canavieiros, com acuracia de pelo menos 99% e custo de R$ 0,07 por consulta,
apoiando decisbes que reduzem custos e emissbes de CO: no setor

sucroenergético.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

An artificial intelligence system that answers, via mobile messaging, fleet supervisors’
questions about the diesel consumption of sugarcane trucks, with at least 99%
accuracy at R$ 0.07 per query, supporting decisions that reduce costs and CO:

emissions in the sugar-energy sector.
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RESUMO

O transporte rodoviario de cana-de-agucar concentra uma parcela expressiva dos
custos e das emissbes do setor sucroenergético, e a telemetria embarcada gera
elevado volume de dados cuja conversdo em informagao util ao supervisor de frota
ainda constitui um gargalo. Este trabalho teve por objetivo desenvolver e avaliar um
sistema multiagente de inteligéncia artificial generativa, estruturado conforme o ciclo
Planejar, Fazer, Checar e Agir (PDCA) e disponibilizado via mensageria, para
converter perguntas em linguagem natural em linguagem de consulta estruturada
(SQL) a partir de dados de telemetria do transporte canavieiro. A arquitetura sem
servidor (serverless), executada integralmente em nuvem, associou quatro agentes
especializados as fases Planejar, Fazer, Checar e Agir, com Geragcdo Aumentada
por Recuperacdo (RAG) e modelo de linguagem Gemini 2.5 Flash. Sob
delineamento fatorial 2x2 (geracédo sem exemplos, zero-shot, e geragdo com
exemplos recuperados, few-shot, cruzada com conjuntos de 900 e de 732
perguntas), foram conduzidas 3.264 execugdes a partir de dados reais de 30.791
viagens. A acuracia de execucdo variou de 99,00% a 99,59%, sem ganho
estatisticamente significativo da RAG pelo teste de McNemar, o que caracterizou o
efeito de teto (ceiling effect), embora a RAG tenha alterado a distribuicdo dos erros
entre os niveis de complexidade. O custo variavel foi de R$ 0,0651 por pergunta, e o
estimador de custo em tempo real apresentou desvio de apenas —-2,5% frente a
fatura real da nuvem, com ponto de paridade entre custo fixo e varidvel em
aproximadamente 507 consultas por dia. A pegada de carbono por consulta, no
cenario ajustado por energia livre de carbono (carbon-free energy), situou-se entre
0,77 mg e 0,85 mg de CO: por consulta, e ndo se registraram erros de vinculagdo ao
esquema nem bloqueios de conformidade com a Lei Geral de Protecdo de Dados
Pessoais (LGPD) durante todas as execugdes. Os resultados indicam potencial de
economia e eficiéncia de custo, além de viabilidade para a adogéo do sistema como

ferramenta auditavel de apoio a decisdo no transporte de cana-de-acucar.

Palavras-chave: cana-de-agucar; PDCA; RAG; sistema multiagente; telemetria

agricola; text-to-SQL.



ABSTRACT

Road transport of sugarcane accounts for a significant share of the costs and
emissions of the sugar-energy sector, and onboard telemetry generates a data
volume whose conversion into useful information for the fleet supervisor remains a
bottleneck. This work aimed to develop and evaluate a multi-agent generative
artificial intelligence system, based on the Plan, Do, Check and Act (PDCA) cycle
and delivered through messaging, to convert natural-language questions into
Structured Query Language (SQL) queries over sugarcane transport telemetry data.
The serverless architecture, running entirely in the cloud, associated four specialized
agents with the Plan, Do, Check and Act phases, with Retrieval-Augmented
Generation (RAG) and the Gemini 2.5 Flash language model. Under a 2x2 factorial
design (zero-shot vs. few-shot generation, crossed with sets of 900 and 732
guestions), 3,264 executions were carried out over 30,791 real trips. Execution
accuracy ranged from 99.00% to 99.59%, with no statistically significant gain from
RAG by the McNemar test, characterizing a ceiling effect, although RAG changed the
error distribution across complexity levels. The variable cost was R$ 0.0651 per
guestion, and the real-time cost estimator showed a deviation of only —2.5% against
the actual cloud bill, with an operational break-even point at approximately 507
queries per day. The carbon footprint adjusted for carbon-free energy ranged from
0.77 to 0.85 mg CO, per query, and zero schema-linking errors and zero blocks by
the Brazilian General Data Protection Law (LGPD) compliance layer were recorded
across all executions. The results indicate potential for cost savings and cost
efficiency, as well as strong feasibility for adopting the system as an auditable

decision-support tool in sugarcane transport.

Keywords: sugarcane; PDCA; RAG; multi-agent system; agricultural telemetry;
text-to-SQL.
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1 INTRODUGAO

O Brasil responde por cerca de 39% da produgdo mundial de
cana-de-agucar (Food and Agriculture Organization of the United Nations, 2024) e
moeu cerca de 621 milhdes de toneladas de colmos na safra de 2024, com
produtividade média de 77,78 t ha™ (Pecege, 2026). Sustentar essa escala depende
de uma operagao logistica intensa e continua: o ciclo de Corte, Transbordo,
Transporte e Administragdo da cana-de-agucar (CTTA) movimenta a matéria-prima
da area agricola até a agroindustria por meio de comboios rodoviarios de alta
capacidade (rodotrens e treminhdes), que percorrem distancias variaveis entre os
talhdes e a unidade industrial, parte por estradas rurais, parte por rodovias. Somente
o custo de diesel do transporte da cana colhida atinge R$ 4,10 por tonelada
(Pecege, 2026), o que representa dispéndio setorial da ordem de R$ 2,5 bilhdes e
emissdo estimada superior a 1,12 bilhdo de quilogramas de CO. por safra,
considerando o fator de 2,68 kg CO: L™ (Intergovernmental Panel on Climate
Change, 2006). E no transporte, portanto, que pequenas variagdes de eficiéncia se
convertem em grandes diferengcas de custo e de emissdes: Bartholomeu, Péra e
Caixeta-Filho (2016) estimaram que um ganho de 0,5 km L™ na frota reduziria em
cerca de 20% as emissdes de gases de efeito estufa do transporte rodoviario de
cargas.

A despeito do volume expressivo de dados de telemetria embarcada em
maquinas e caminhdes, a transformacdo desses dados em informacgao acessivel e
em tempo real permanece como desafio no setor sucroenergético (Tyrychtr; Ulman;
Vostrovsky, 2015; Wolfert et al., 2017). A literatura identifica que as principais
lacunas estdo mais ligadas a cultura analitica e aos fluxos de processamento de
dados do que a infraestrutura fisica disponivel (Kamilaris; Kartakoullis;
Prenafeta-Boldu, 2017).

Na pratica de campo, o supervisor de frota convive com um paradoxo: a
operagado gera mais dados do que ele consegue consultar. Em uma safra tipica de
204 dias, cerca de nove supervisores, distribuidos por turnos, gerenciam dezenas de
milhares de viagens. A consulta manual a planilhas e painéis exige um tempo
incompativel com a agilidade necessaria a beira do talh&o; o dado existe, mas nao

chega a quem opera no exato momento em que a decis&o precisa ser tomada.
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Esse gargalo deixou de ser tecnolégico ou estrutural. A pesquisa TIC
Domicilios 2025 indica que 81% dos domicilios rurais brasileiros possuem acesso a
Internet. Além disso, 92% dos usuarios de Internet enviaram mensagens
instantdneas nos trés meses anteriores a coleta, sendo o envio por WhatsApp ou
Telegram reportado por 86% dos usuarios de telefone celular. Entre os usuarios de
inteligéncia artificial generativa, 50% declararam emprega-la em atividades
profissionais (Comité Gestor da Internet no Brasil, 2026).

O problema passa, entao, a ser o de transformar dados de maquinas em
informagédo contextualizada e entrega-la diretamente ao tomador de decisdo, no
canal de comunicagdo que ele ja utiliza. Sistemas multiagentes baseados em
modelos de linguagem de grande escala (LLMs) emergem nesse contexto como
uma abordagem capaz de decompor tarefas complexas em subtarefas
especializadas (Guo et al., 2024), com aplicagdes ja demonstradas no setor de
energia (Gamage et al., 2024), educagao (Yan et al., 2024), manutengao industrial
(Kiangala; Wang, 2024) e agricultura (Ray, 2024; Yang et al., 2025).

O componente cognitivo central desta pesquisa é a conversdo de
perguntas em linguagem natural (natural language, NL) para linguagem de consulta
estruturada (text-fo-SQL), tarefa que permite ao LLM acessar os bancos de dados
estruturados de telemetria.

Modelos recentes alcangam acuracia superior a 80% em benchmarks
abertos (Gao, D. et al., 2024; Li et al., 2023), porém apresentam degradacdo em
esquemas complexos e dominios especializados ndo cobertos no treinamento (Lei et
al., 2025; Yu et al., 2018). A Geragao Aumentada por Recuperacdo (RAG) tem se
consolidado como estratégia para mitigar essas limitacbes ao injetar exemplos
validados, recuperados por similaridade vetorial, no contexto do modelo (Gao, Y. et
al., 2024; Lewis et al., 2020).

A operacédo de LLMs em escala, contudo, impoe restricdes de custo que
motivaram o conceito de custo por resposta correta (Chen; Zaharia; Zou, 2023). A
esse condicionante econémico somam-se exigéncias de seguranga, de
conformidade com principios de governanca de dados e de atendimento a Lei Geral
de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD) (Brasil, 2018), requisitos incontornaveis
para sistemas que processam dados operacionais e pessoais de operadores.

Complementarmente, o ciclo PDCA (Planejar, Fazer, Checar e Agir)

fornece arcabougo de melhoria continua com eficacia documentada para indicadores
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agricolas (Silva et al., 2008; Voltarelli et al., 2018) e alinha-se as diretrizes da norma
ISO/IEC 42001 para sistemas de gestao auditaveis em inteligéncia artificial (Thiers;
Harned, 2024).

Diante desse cenario, a pergunta de pesquisa que orienta este trabalho é:
em que medida um sistema multiagente de inteligéncia artificial generativa,
orquestrado segundo o ciclo PDCA, é capaz de converter perguntas em linguagem
natural em consultas SQL corretas sobre dados de telemetria do transporte
canavieiro, com baixo custo e em conformidade com a LGPD, e qual o ganho
marginal da Geracdo Aumentada por Recuperacdo neste contexto? A hipotese
central € a de que a RAG, ao recuperar exemplos validados, eleva significativamente
a acuracia da execugao em relagao a geragao de respostas sem utilizar exemplos.

Para responder a essa questao, o objetivo geral foi desenvolver e avaliar
um sistema multiagente de inteligéncia artificial generativa capaz de responder, por
mensageria instantanea, a perguntas do cotidiano de supervisores de frota sobre
dados de telemetria do transporte de cana-de-agucar, considerando acuracia das
respostas, consumo de fokens, laténcia e estabilidade em execugéo prolongada.

Como objetivos especificos, definiram-se: (i) projetar e implementar a
arquitetura serverless multiagente em nuvem, mapeando os quatro agentes as fases
Planejar, Fazer, Checar e Agir; (ii) quantificar a acuracia de execucédo e o efeito
marginal da RAG sob delineamento fatorial 2x2, cruzando a estratégia de
engenharia de prompt, em dois niveis (geragado sem exemplos, zero-shot, e geragéo
com exemplos recuperados, few-shot), com a composigao do conjunto de perguntas;
(iif) validar um estimador de custo de execugdo em tempo real contra faturamento
efetivo do provedor de nuvem e determinar o volume de consultas necessario para
diluir o custo fixo do sistema; e (iv) avaliar a pegada de carbono da inferéncia e a

conformidade da arquitetura proposta com a LGPD.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 AGRICULTURA DE PRECISAO E TELEMETRIA NO TRANSPORTE
CANAVIEIRO

A agricultura de precisdo consolidou-se como um paradigma de gestao
geolocalizada, fundamentado na coleta intensiva de dados, bem como na sua
conversao em decisdbes agrondmicas (Wolfert et al., 2017). No setor
sucroenergético, a etapa de Corte, Transbordo, Transporte e Administracdo da
cana-de-agucar (CTTA) concentra parte expressiva dos custos operacionais e das
emissdes de gas carbdnico, sobretudo na etapa do transporte rodoviario entre a
area agricola e a unidade industrial. A operacdo mobiliza comboios de alta
capacidade (rodotrens e treminhdes). O consumo de combustivel corresponde a
uma parcela relevante do custo por tonelada transportada e € sensivel a fatores
como distancia, carga, perfil de conducgéao, calibracdo de pneus e manutencido do
motor (Bartholomeu; Péra; Caixeta-Filho, 2016).

A disseminacéo de sistemas de telemetria embarcada disponibilizou um
fluxo continuo de dados operacionais (quilometragem, consumo, peso transportado,
tempos de marcha lenta, frenagem, inércia, entre outros) por viagem e por veiculo.
Apesar disso, a literatura aponta que o gargalo dominante ndo € a aquisicado do
dado, mas, sim, a sua transformacao em informacao util para o tomador de deciséo
(Kamilaris; Kartakoullis; Prenafeta-Boldu, 2017; Tyrychtr; Ulman; Vostrovsky, 2015).
Em pequenas e meédias operagbes agricolas, a baixa maturidade analitica e a
escassez de profissionais dedicados a analise de dados limitam o aproveitamento do
potencial da telemetria (Tyrychtr; Ulman; Vostrovsky, 2015). Ferramentas de
melhoria continua, por sua vez, ja foram aplicadas com sucesso no monitoramento
da colheita mecanizada da cana-de-agucar, demonstrando que agregam valor a

gestao de indicadores agricolas (Silva et al., 2008; Voltarelli et al., 2018).

2.2 MODELOS DE LINGUAGEM DE GRANDE ESCALA E CONVERSAO DE
LINGUAGEM NATURAL EM LINGUAGEM DE CONSULTA ESTRUTURADA
(TEXT-TO-SQL)
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Os modelos de linguagem de grande escala derivam da arquitetura
Transformer, que é baseada inteiramente em mecanismos de atengao (Vaswani et
al., 2017), e exibem comportamento de aprendizado a partir de poucos exemplos no
proprio contexto de entrada (Brown et al., 2020). Sobre essa base, a tarefa de
Text-to-SQL (traduzir uma pergunta de linguagem natural em uma consulta SQL
executavel) tornou-se o elo entre o usuario ndo técnico e os bancos de dados
relacionais. Os chamados benchmarks de referéncia estruturaram a avaliacdo da
area: o Spider introduziu a avaliagdo interdominio com esquemas nao vistos no
treinamento (Yu et al., 2018); o BIRD aproximou a tarefa de bases de dados reais e
de grande escala (Li et al., 2023); e o Spider 2.0 evidenciou a dificuldade de fluxos
empresariais realistas, nos quais mesmo os modelos no estado da arte apresentam
desempenho modesto (Lei et al., 2025).

Em abordagens baseadas em prompt, a decomposi¢cdo da tarefa em
subproblemas mostrou-se eficaz: o método DIN-SQL, ao decompor a geragdao em
etapas de in-context learning com self-correction, elevou a acuracia de execugao a
um nivel proximo ao estado da arte sem ajuste fino do modelo (Pourreza; Rafiei,
2023). Avaliagbes sistematicas confirmam que LLMs alcangam acuracia superior a
80% em benchmarks abertos, mas degradam em esquemas complexos, assim como
em dominios especializados n&o cobertos no pré-treinamento (Gao, D. et al., 2024).
Dois desafios recorrentes dentro desses cenarios sao a vinculacdo ao esquema
(schema linking), isto é, o correto mapeamento dos termos da pergunta para as
colunas e tabelas reais, bem como a interpretagdo semantica da intencdo do
usuario; ambos sao criticos quando o vocabulario operacional do dominio difere da

nomenclatura técnica do banco.

2.3 GERAGAO AUMENTADA POR RECUPERACAO (RAG)

A Geragao Aumentada por Recuperacdo combina memoria paramétrica,
codificada nos pesos do modelo, com memdria ndao paramétrica, acessivel por
recuperagcdo em um indice vetorial externo (Lewis et al., 2020). Em vez de depender
exclusivamente do conhecimento internalizado no treinamento dos grandes modelos
de linguagem, a RAG recupera fragmentos relevantes por similaridade vetorial entre
embeddings, representagdes numéricas em que textos de significado semelhante

ocupam posigdes proximas, e os injeta no contexto de geragdo, o que reduz
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alucinagdes, melhora a precisdo factual e permite atualizar o conhecimento sem
retreinamento (Gao, Y. et al., 2024; Lewis et al., 2020). Aplicada ao Text-to-SQL, a
RAG recupera exemplos de pares pergunta—consulta previamente validados e os
apresenta ao modelo como referéncia, atuando, desse modo, como um mecanismo
de especializagao de baixo custo para o dominio-alvo.

A eficacia da RAG depende criticamente da qualidade da recuperacgao:
exemplos de alta similaridade funcionam como modelos diretos para adaptagao, ao
passo que exemplos de baixa similaridade podem introduzir ruido e degradar a
geragdo de contexto (Gao, Y. et al., 2024). A busca semantica, sustentada por
representacbes vetoriais densas (embeddings) e por indices de vizinhanca
aproximada, € o componente que viabiliza essa recuperagao em escala. No contexto
operacional, a curadoria de uma base de exemplos validados por especialistas é o
que confere a RAG seu valor de especializacdo e, ao mesmo tempo, € o que

determina seu custo de infraestrutura, discutido a seguir.

2.4 CUSTO COMPUTACIONAL, SUSTENTABILIDADE E CONFORMIDADE LGPD

A operacao de LLMs em escala desloca o foco do desempenho bruto
para a eficiéncia: o custo por resposta correta tornou-se uma métrica de projeto tao
relevante quanto a acuracia (Chen; Zaharia; Zou, 2023). Esse custo decompde-se
em uma parcela variavel, proporcional aos tokens processados (o0 foken é a unidade
minima de texto processada pelo modelo, correspondente a uma palavra ou a um
fragmento de palavra), e em uma parcela fixa de infraestrutura, associada a recursos
persistentes como endpoints de busca vetorial. A propor¢ao entre custo fixo e custo
variavel determina o volume de consultas necessario para diluir a parcela fixa, de
modo que arquiteturas de baixo custo fixo tendem a viabilizar a adogdo em
operagdes de menor porte.

A preocupacao ambiental acompanha a econémica. A pegada de carbono
da inferéncia, gerada nos centros de dados (data centers) que executam os LLMs,
pode ser estimada a partir do numero de tokens processados, da energia consumida
por token, da eficiéncia energética da instalagao (PUE) e da intensidade de carbono
da matriz elétrica local (Patterson et al., 2022). Centros de dados supridos por
energia livre de carbono (Carbon-Free Energy) reduzem expressivamente as

emissoes por consulta.



20

Por fim, a conformidade com a LGPD (Brasil, 2018) é requisito
incontornavel para sistemas que processam dados operacionais associaveis a
operadores. A protecdo de dados desde a concepgao (privacy by design) é
assegurada pelas camadas deterministicas de verificagdo, complementadas pela
engenharia de instrugbes (prompt engineering), o que previne a exposi¢cao de dados

identificaveis sem comprometer a utilidade operacional das respostas.

2.5 CICLO PDCA E GOVERNANCA DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL (ISO/IEC
42001)

O ciclo PDCA (Planejar, Fazer, Checar e Agir) € um arcabouco
consagrado de melhoria continua, cuja evolugao histérica o consolidou como método
de aprendizado iterativo aplicavel a processos de naturezas diversas (Moen;
Norman, 2009). No agronegdcio, sua aplicagdo ao controle de qualidade de
operagbes mecanizadas € bem documentada (Silva et al., 2008; Voltarelli et al.,
2018). Transposto para a arquitetura de um sistema de inteligéncia artificial, o ciclo
oferece uma decomposi¢do natural da tarefa em fases auditaveis: planejar a
interpretacédo da intengéo, fazer a geragdo da consulta, checar a validade e a
aderéncia dos dados retornados e agir na entrega da resposta ao usuario.

Essa decomposicao dialoga diretamente com a norma ISO/IEC 42001,
primeira norma internacional de governanga de sistema de gestdo para inteligéncia
artificial, que enfatiza rastreabilidade, melhoria continua e responsabilizacdo ao
longo do ciclo de vida do sistema (Thiers; Harned, 2024). Ao mapear cada agente a
uma fase do PDCA, o sistema incorpora, por construgcdo, pontos de verificacdo e
registro que sustentam a governanca auditavel preconizada pela norma. E nessa
convergéncia entre um método classico de melhoria continua e um referencial
contemporaneo de governanga de inteligéncia artificial que se assenta a proposta

metodologica deste trabalho, detalhada a seguir.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 FONTE E NATUREZA DOS DADOS

Os dados foram obtidos por meio de sistemas de telemetria embarcada
em caminhdes durante as operagdes de transporte de colmos de cana-de-agucar, da
area agricola a agroindustria em uma unidade sucroenergética parceira. Apos a
chegada do rodotrem ao centro de descarregamento industrial dos colmos de
cana-de-agucar, os caminhdes passam por pesagem e transmitem os dados via rede
4G. As variaveis operacionais coletadas por viagem foram: quilometragem
percorrida, volume de combustivel consumido, peso bruto transportado, peso tara do
caminhdo, modelo do caminhao, identificagdo do caminhdo e do motorista, bloco e
turno da operacgao logistica, e atributos da zona de manejo (fazenda, zona e talhdo),
bem como indicadores historicos de telemetria por viagem (tempos relativos de
inércia, frenagem e marcha lenta, além da carga do motor e dos tempos de
operagao dentro ou acima da faixa econdmica). A coleta ocorreu ao longo da safra
de 2025; o experimento de avaliacdo do sistema, descrito adiante, foi, por sua vez,
conduzido em abril de 2026 sobre esses dados ja consolidados.

Apods a etapa de limpeza dos dados brutos, foram retidas 30.791 viagens
validas. O tratamento de dados andémalos adotou uma regra deterministica de
exclusédo de outliers baseada na coeréncia fisica entre distancia e consumo: viagens
cuja quilometragem registrada divergia em mais de 30% da distancia de referéncia
da rota foram sinalizadas e removidas, visto que indicavam falha de registro do
oddmetro ou desvios nao representativos da operacéo regular.

Esse limiar foi escolhido por equilibrar a preservacdo da variabilidade
legitima da operacgdo, inerente a rotas e condi¢cbes de campo distintas, com a
remogao de registros fisicamente inconsistentes, evitando que medigbes espurias
contaminassem tanto as estatisticas descritivas quanto o modelo preditivo. A
camada de exclusdo foi aplicada de forma transparente e auditavel, integrando o
fitro de qualidade como primeira condicdo de toda consulta sobre a base
operacional.

A base operacional completa, anterior a exclusdo de valores discrepantes,
reune 43.112 viagens de transporte de cana-de-agucar, com peso liquido médio de

59,64 toneladas por viagem, totalizando 2.571.282 toneladas movimentadas no
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periodo. Aplicando o custo de referéncia de R$ 4,10 por tonelada transportada

(Pecege, 2026), o dispéndio operacional total € da ordem de R$ 10,5 milhdes, valor

adotado como referéncia econémica para a analise de custo da sec¢ao 4.2.

Figura 1 — Fluxo operacional do transporte de cana-de-agucar, da area agricola a
agroindustria, e interface conversacional do sistema multiagente via mensageria
Telegram
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

3.2 ARQUITETURA DO SISTEMA MULTIAGENTE

Pesagem e
Descarregamento

PESO BRUTO &~ DATA

TURNO
BLOCO
CAMINHAO
MOTORISTA
ZONA

Telegram
chatbot

Quais caminhdes gastou mais |

km/L no més de novembro de ||

2025? el |

m (& B @})\

Saiu a classificagdo que océ = -
¥

pediu: R

KR!

Caminhdes: km/L vs Meta \
(Nov/25\) &5

¢ 95037: @+22,8%
. (Real: 1,74 km/L | Meta: 1,41
km/L)
2B 22 viagens
| & 95031 @+17,8%
(Real: 1,64 km/L | Meta: 1,39
I km/L)
2B 26 viagens
6 95032: @+17,3%
(Real: 1,60 km/L | Meta: 1,36
km/L)

2B 14 viagens N
4.95035: @+14%
@ I Message S \Qj

kmy)
115 V10 —

O sistema, denominado agente PDCA, foi implementado como aplicagéo

conteinerizada em ambiente de nuvem,

com processamento assincrono e

orquestracao de fluxo de automacao entre quatro agentes especializados. A opcgao

pela arquitetura multiagente decorre da natureza composta da tarefa: em vez de

delegar a uma unica chamada de modelo a interpretagdo da pergunta, a geragéo da

consulta, a verificacdo dos dados e a formatacdo da resposta, a decomposicéo

distribui essas responsabilidades entre agentes dedicados, cada qual otimizavel e

auditavel de forma independente (Guo et al., 2024). O contraste conceitual entre as

duas abordagens é sintetizado na Figura 2.
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Figura 2 — Comparagao conceitual entre a arquitetura de agente unico e a
arquitetura multiagente, evidenciando a decomposicao da tarefa complexa em
agentes especializados
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Fonte: Adaptada de Guo et al. (2024).

Os quatro agentes foram mapeados as fases do ciclo PDCA, conferindo
ao sistema a estrutura de melhoria continua e os pontos de verificagao preconizados
pela norma ISO/IEC 42001 (Thiers; Harned, 2024). O agente Planejar (Plan) recebe
a pergunta do usuario sobre o consumo dos caminhdes, classifica a intengdo do
usuario e estrutura um plano analitico; o agente Fazer (Do) gera a consulta SQL,
eventualmente apoiado por exemplos recuperados via RAG, e a submete a uma
verificagdo prévia de validade da consulta SQL (dry-run); o agente Checar (Check)
executa a consulta, valida a aderéncia dos dados retornados a pergunta e formata o
relatorio; e o agente Agir (Act) realiza a verificagao final de conformidade com a
LGPD e entrega a resposta em relagdo ao consumo de combustivel dos caminhdes
ao usuario. Esse mapeamento e o respectivo alinhamento normativo sao detalhados

na Figura 3.
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Figura 3 — Mapeamento dos quatro agentes especializados as fases do ciclo PDCA
(Planejar, Fazer, Checar e Agir), com os respectivos papéis e o alinhamento a norma
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Toda a infraestrutura baseia-se no modelo serverless e é executada
integralmente na nuvem Google Cloud Platform (GCP), sem dependéncia de
hardware local. Os agentes foram implantados como servigos conteinerizados no
Cloud Run, e o processamento das mensagens é desacoplado por meio de uma fila
assincrona (Cloud Tasks), de modo que o recebimento da pergunta e a execugao do
ciclo PDCA ocorrem em componentes distintos. Essa abordagem garante resposta
imediata ao usuario e escalabilidade elastica sob carga variavel, ou seja, a
capacidade de o sistema provisionar e liberar automaticamente instancias de
contéiner conforme o volume de requisi¢des oscila, ampliando os recursos nos picos
de consulta durante a safra e reduzindo-os até zero nos periodos ociosos, sem
reconfiguragdo manual nem custo por capacidade inativa.

O modelo de linguagem empregado em todos os agentes generativos foi
o Gemini 2.5 Flash, acessado via plataforma de inteligéncia artificial generativa
Vertex Al; o armazenamento e a consulta dos dados operacionais foram realizados
em armazém de dados analitico (BigQuery), que também hospeda o modelo
preditivo de consumo treinado por aprendizado de maquina automatizado (AutoML
do BigQuery, detalhado na secgédo 3.3); e a recuperagao de exemplos validados
apoiou-se em um indice de busca vetorial (Vertex Al Vector Search). O fluxo
completo de uma consulta, do recebimento via Telegram ao envio da resposta,

percorre os estagios encadeados representados na Figura 4.
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Figura 4 — Arquitetura serverless do sistema multiagente na plataforma de nuvem
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

3.3 MODELO DE PREDIGAO DO CONSUMO DE COMBUSTIVEL

O modelo preditivo foi treinado com o AutoML do BigQuery (BigQuery
ML), recurso que automatiza a constru¢do do modelo a partir de dados estruturados:
avalia diferentes familias de algoritmos, como ensembles de arvores de decisdo com
gradient boosting e redes neurais artificiais (deep neural networks), e ajusta
automaticamente arquiteturas e hiperparametros. Esse ajuste automatico de
hiperparametros, embutido no AutoML Tables por padréao, aciona uma divisao tripla
dos dados, que sao embaralhados aleatoriamente e repartidos em 80% para treino,
10% para validagao e 10% para teste (Google Cloud, 2026c). O treinamento ajusta
os modelos candidatos, a validagcao orienta a selecdo da melhor configuragao de
modelo e hiperparametros, e o teste, reservado e n&o visto durante o ajuste, fornece
as métricas finais de desempenho.

A configuragdo vencedora alcangou coeficiente de determinacdo R? =
0,98, com erro médio absoluto (MAE) de 1,63 L e raiz do erro quadratico médio
(RMSE) de 2,24 L, indicando elevada capacidade explicativa sobre o consumo por

viagem.



26

A variavel-resposta é o consumo de combustivel por viagem. Entre os
preditores, as variaveis categodricas (modelo do caminhdo e zona de operagao)
exigem conversao para uma representacdo matematica adequada aos algoritmos de
aprendizado. Essa transformagéo, denominada codificagdo one-hot (ou criagdo de
variaveis dummy), converte cada categoria em vetores binarios: para a variavel
modelo do caminhao, por exemplo, cria-se uma coluna para cada modelo existente,
atribuindo-se o valor 1 quando o transporte foi realizado por aquele veiculo
especifico e 0 nos demais casos. Visto que cada variavel original se desdobra em
multiplos componentes binarios, a Tabela 1 apresenta a atribuicdo de pesos
reagrupada por variavel de origem, e ndo por categoria isolada.

O peso de cada variavel nas previsbes foi medido pelo recurso de
inteligéncia artificial explicavel (Explainable Al) do BigQuery, que quantifica o quanto
cada informacdo de entrada contribuiu para o consumo estimado em cada viagem.
Essa contribuicdo é chamada de atribuigdo, e a importancia global de uma variavel
corresponde a meédia dessas atribuicbes, em valor absoluto, ao longo de todas as
viagens avaliadas: quanto maior esse valor, maior a influéncia da variavel sobre o
modelo. O calculo baseia-se nos valores de Shapley (Shapley, 1953), conceito
originario da teoria dos jogos, o qual reparte de forma equilibrada o resultado
previsto entre as variaveis, segundo a contribuigdo média de cada uma. Por se tratar
de um modelo com muitas variaveis, essa reparticdo € estimada por amostragem
(Amostragem de Shapley), procedimento adotado pela plataforma (Google Cloud,
2026a) que adapta os valores de Shapley a atribuicdo de importancia em
aprendizado de maquina (Lundberg; Lee, 2017). A Tabela 1 apresenta o resultado
dessa analise em valor de atribuicdo absoluto e em importancia relativa, isto é, a
propor¢cao que cada variavel representa do total.

Conforme a Tabela 1, a quilometragem da viagem destacou-se como
variavel dominante, respondendo por 60,4% da importéncia total do modelo. Sua
atribuicdo média absoluta foi de 12,18 L, cerca de seis vezes a do segundo preditor
mais relevante. Em um segundo patamar, proximos entre si, situaram-se o tempo
histérico em inércia (9,6%) e o tempo historico de operacédo dentro da faixa
econbmica (9,3%). Seguiram-se, em ordem decrescente, a carga média historica do
motor (4,9%) e o modelo do caminhao (3,6%), ao passo que os demais preditores
(tempo acima da faixa econdmica, zona de operagdo, paradas, marcha lenta e

frenagem) apresentaram contribui¢des individuais inferiores a 3%.
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Tabela 1 — Importancia das variaveis preditoras do modelo de consumo de
combustivel (AutoML do BigQuery), obtida por inteligéncia artificial explicavel
(Explainable Al), expressa em valor de atribuicdo absoluto e em importancia relativa
(proporgao da atribui¢ao total)

Importancia relativa

Variavel preditora (recurso) Atribuicao (L) (%)
Quilometragem da viagem (KM) 12,181 60,4
Tempo histérico em inércia (MEDIA_HIST_INERCIA) 1,934 9,6

Tempo histérico dentro da faixa econémica
(MEDIA_HIST_DENTRO_ECON)

Carga média histérica do motor
(MEDIA_HIST_CARGA_MOTOR)

Modelo do caminhdo (MODELO_CAMINHAO) 0,718 3,6

Tempo histérico acima da faixa econémica
(MEDIA_HIST_ACIMA_ECON)

Zona de operagao (ZONA) 0,561 2,8

1,875 9,3

0,987 4,9

0,578 29

Tempo histérico em paradas

(MEDIA_HIST_PARADAS) 0,541 2,7
Tempo histérico em marcha lenta 0.412 0
(MEDIA_HIST_MARCHA_LENTA) , ;
Tempo histérico em frenagem

(MEDIA_HIST_FRENAGEM) 0,378 1,9
Total 20,165 100,0

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Em conjunto, esses resultados confirmam que o modelo captura de forma
consistente os determinantes do consumo de combustivel no transporte canavieiro:
a quilometragem responde pela maior parte da variagado absoluta, ao passo que os
indicadores de perfil de condugdo (tempo em inércia, operagdo dentro da faixa
econdmica e carga do motor) atuam como moduladores da eficiéncia, justamente as
variaveis passiveis de interveng&o operacional.

Essa distincdo € o que confere valor pratico ao modelo, pois permite
separar o consumo estruturalmente imposto pela rota daquele que pode ser
reduzido por ajustes de condugdo e de alocagdo da frota. Integrado ao agente
PDCA, o modelo traduz essas estimativas em cenarios de eficiéncia por zona de
operacao e por modelo de caminhao, disponibilizados ao usuario diretamente na
interface conversacional (Figura 5), de modo a subsidiar decisdes que reduzam o
consumo de diesel e, consequentemente, os custos operacionais e as emissdes de

CO:. associadas ao transporte da cana-de-agucar.
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Figura 5 — Exemplos de resposta do agente PDCA na interface do Telegram, com
previsao de eficiéncia por modelo de caminhdo e o mecanismo de validagao humana
(certo ou errado)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

3.4 DELINEAMENTO EXPERIMENTAL

A avaliagédo seguiu um delineamento fatorial 2 x 2, cruzando dois fatores.
O primeiro fator consistiu na estratégia de engenharia de prompt, avaliada em dois
niveis: inferéncia sem exemplos (zero-shot) e abordagem com exemplos contextuais
(few-shot). Esta ultima modalidade foi operacionalizada por meio da Geragao
Aumentada por Recuperacao (Retrieval-Augmented Generation, RAG), a partir de
uma base de 90 pares pergunta—consulta previamente validados por um especialista
e selecionados via similaridade vetorial.

O segundo fator foi a composicdo do conjunto de perguntas, também em
dois niveis. O primeiro nivel compreendeu um conjunto de 900 perguntas, derivado
da variagdo sistematica de uma lista de perguntas operacionais elaborada pelo
supervisor da frota de caminhées da empresa parceira em conjunto com o0s
instrutores dos motoristas dos caminhdes canavieiros, profissionais cuja fungcao é
treinar os condutores com o objetivo de alcancgar viagens cada vez mais econdmicas
e seguras, ou seja, mais sustentaveis para a operagéo agricola. Essa lista, fornecida
pela empresa parceira e representativa das demandas do dia a dia da operagao, foi
expandida por meio de combinacdes reais extraidas do armazém de dados (pares
motorista—zona, trios caminhdo—-bloco—turno e demais combinagdes operacionais), a

fim de cobrir a diversidade de recortes efetivamente consultados em campo. O
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segundo nivel consistiu em um subconjunto de 732 perguntas, extraido por meio da
exclusao dos casos que obtiveram resultado legitimamente vazio, isto é, perguntas
cujo recorte nao retornaria dados, visto que a combinagao nao existia. O cruzamento
dos dois fatores resultou em quatro condigdes experimentais (ZS-900, FS-900,
ZS-732 e FS-732), totalizando 3.264 execug¢des automatizadas via maquina virtual
conduzidas entre os dias 18 e 21 de abril de 2026, no decorrer de quatro testes que
somaram 36,2 horas de operacao ininterrupta do sistema.

A instrumentacdo do sistema foi concebida para que cada interacao
processada gerasse um registro completo e autocontido, de modo que a totalidade
do experimento pudesse ser reconstruida e auditada exclusivamente a partir dos
dados armazenados. Para isso, toda consulta submetida ao agente PDCA foi
gravada em uma tabela de registros de interagao (interaction logs) no BigQuery, na
qual cada linha corresponde a uma execugado e consolida, além dos campos
primarios, um conjunto de metadados aninhados que descrevem as etapas do ciclo
de processamento de cada pergunta e resposta.

Os campos primarios compreendem trés blocos. O primeiro trata da
identificacado e da rastreabilidade da interacao: identificador unico, carimbo de tempo
(timestamp), versédo do sistema e dados de roteamento do Telegram, como numero
do usuario e numero da mensagem. O segundo registra a entrada e o
processamento linguistico: a pergunta original do usuario, a pergunta reescrita pelo
agente e a intencdo estruturada em dimensdes, filtros, indicadores e periodo. O
terceiro documenta a geragao e a execugao da consulta: o SQL gerado, a cadeia de
raciocinio (chain of thought) associada, a configuragao de visualizagéo, a resposta
final enviada ao usuario, o numero de tentativas (retry) e os sinalizadores de erro e
de truncamento de dados por motivos de conformidade com a LGPD.

Os metadados aninhados, por sua vez, constituem a base quantitativa
das analises conduzidas posteriormente e abrangem quatro dimensdes. A primeira
registra o consumo de fokens discriminado por agente do ciclo PDCA (Plan, Do,
Check e Act), distinguindo tokens de entrada (input), de saida (output), de raciocinio
(thinking) e em cache (cached), o que fundamenta a estimativa de custo. A segunda
contabiliza a laténcia total e por etapa, incluindo o tempo de recuperacgéao vetorial e o
de registro final. A terceira documenta os custos de processamento no BigQuery,
com os bytes faturados e a ocorréncia de acerto de cache. A quarta detalha a

Geragdo Aumentada por Recuperacéo (RAG): a estratégia adotada (zero-shot ou
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few-shot por template), o numero de exemplos utilizados, a menor distancia obtida,
os identificadores dos exemplos recuperados e o0s respectivos vetores de
embedding. Complementarmente, uma tabela acessoéria de recuperacao registra, a
cada consulta ao indice vetorial, o texto consultado, o numero de vizinhos solicitados
(fop-k), a métrica de similaridade por cosseno e os exemplos retornados com as
respectivas distancias.

A execucdo automatizada das perguntas e a coleta da verdade de
referéncia (ground truth) foram conduzidas de forma programatica a partir da base
operacional, garantindo que cada uma das 3.264 execucdes fosse acompanhada de
seus metadados completos. Esse histérico estruturado constitui o registro Unico a
partir do qual foram derivadas todas as métricas de acuracia, custo, laténcia, pegada
de carbono e impacto da RAG apresentadas posteriormente.

A validacdo do estimador de custo apoiou-se no confronto entre duas
fontes independentes, construidas por caminhos opostos. O custo variavel estimado
foi obtido de forma ascendente (bottom-up), a partir dos metadados de consumo
registrados em cada uma das 3.264 execugbes: para o0 modelo de linguagem, os
tokens de entrada, de saida, de raciocinio (thinking) e em cache de cada agente do
ciclo PDCA foram multiplicados pelos respectivos precos unitarios publicados; os
demais servigos (busca vetorial e consultas analiticas) foram contabilizados de modo
analogo, a partir de suas unidades de cobranca. Todos os valores foram convertidos
para reais pela taxa de cambio de faturamento aplicada pelo Google Cloud no
periodo do experimento (R$ 5,9522/US$), registrada no campo
currency_conversion_rate do arquivo de exportagao de faturamento para o BigQuery
e idéntica a taxa que converteu a fatura real validada neste trabalho (Google Cloud,
2026b). Essa escolha garante a coeréncia entre o custo estimado e o custo real,
ambos na mesma base cambial. O custo variavel real, por sua vez, foi obtido de
forma descendente (fop-down), diretamente do faturamento do Google Cloud
Platform: no modulo financeiro do console (Billing), exportou-se o relatério detalhado
de custos discriminado por SKU (stock keeping unit), restrito ao mesmo periodo e
aos mesmos servigos do experimento.

Como camada adicional de confiabilidade e auditabilidade, todas as
execucgdes passaram por validagdo humana conduzida pelo autor a partir da tabela
de registros de atividade (interaction logs). Para cada registro, conferiu-se

manualmente a correspondéncia entre a pergunta formulada, a consulta SQL gerada
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e a resposta entregue ao usuario, o que assegurou que o acerto contabilizado
refletisse uma resposta efetivamente correta, e ndo apenas uma consulta

executavel.

3.4.1 Ambiente de execucio automatizada e orquestracdo do experimento

A conducgao das 3.264 execugbes de forma programatica e reprodutivel
exigiu a separacao fisica entre a automacao de execucgao das perguntas e o sistema
sob avaliagao (agente PDCA). Essa separagao € metodologicamente relevante: visto
que o objetivo incluia aferir o custo e a laténcia do sistema multiagente em
condigdes equivalentes as de producado (segbes 3.5 e 4.2), o componente que
dispara e contabiliza o experimento ndo pode residir na mesma infraestrutura
medida, sob pena de contaminar as métricas com o processamento do préprio teste.
Adotou-se, portanto, uma arquitetura em que o orquestrador € permanente e
externo, ao passo que o sistema avaliado permanece integralmente sob demanda
(serverless).

O agente denominado quest-runner foi implementado em uma maquina
virtual dedicada do servico de computacdo em nuvem (Compute Engine),
provisionada na zona us-central1-a da mesma regido do restante da infraestrutura,
com encaminhamento de endereg¢o IP desabilitado e autenticagdo por conta de
servigo gerenciada. Diferentemente dos agentes do ciclo PDCA, que sao acionados
sob demanda e liberados apds cada consulta, a maquina virtual constitui um recurso
de disponibilidade continua, condigdo necessaria para sustentar testes de longa
duragao, de até 571 minutos por bateria de 900 perguntas, sem interrupgéo e para
preservar o estado de progresso entre as execugoes.

O fluxo de avaliacdo operou em trés etapas encadeadas. Na primeira, o
agente quest-runner recuperava as perguntas de uma tabela dedicada do armazém
de dados (BigQuery), fisicamente separada das tabelas operacionais e de registros
de atividade do sistema, na qual cada linha correspondia a uma pergunta do
conjunto experimental, acompanhada de seu identificador e dos metadados de
estratificacdo (condicao, tipo e nivel de complexidade descritos na secao 3.4.3).
Essa tabela funcionou como fila candnica do experimento, o que garantiu que cada

uma das 3.264 execugdes fosse rastreavel a um item de origem e que as quatro
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condigdes (ZS-900, FS-900, ZS-732 e FS-732) pudessem ser disparadas, pausadas
e retomadas de forma controlada.

Na segunda etapa, o agente quest-runner submetia cada pergunta ao
sistema multiagente por meio da propria interface de mensageria (Telegram),
reproduzindo fielmente o canal de uso real do supervisor de frota, sem qualquer
atalho interno que contornasse o ciclo completo. Para isso, o agente atuava como
um cliente de mensageria programatica, emulando o envio de mensagens de um
usuario humano e capturando as respostas devolvidas pelo sistema. Esse desenho
assegura validade externa as métricas, uma vez que a pergunta percorre
exatamente o mesmo caminho de uma consulta de producgao: do recebimento pelo
webhook ao enfileiramento assincrono e a execugao do ciclo PDCA.

Na terceira etapa, o agente PDCA, hospedado como servigco
conteinerizado no Cloud Run (se¢do 3.2), recebia a pergunta, processava
integralmente as fases Planejar, Fazer, Checar e Agir e devolvia a resposta ao
Telegram, ao mesmo tempo em que registrava o conjunto completo de metadados
da execugdo na tabela de registros de atividade (interaction logs). Enquanto isso, o
agente quest-runner monitorava o retorno de cada resposta, controlava o ritmo de
submissao visando respeitar os limites de concorréncia da fila assincrona e
consolidava o avango da bateria, expondo indicadores de acompanhamento em
tempo real (total processado, acertos, alertas, erros e perguntas com resultado
vazio). A Figura 6 ilustra a interface de controle do agente orquestrador, com a
identificacdo da bateria, o conjunto de perguntas em execugdo, a estimativa de
duracdo e os comandos de gestdo do experimento (executar, pausar, retomar,
interromper e verificar disponibilidade).

Por fim, a validagdo humana de cada resposta, conduzida pelo autor a
partir dos registros (seg¢do 3.4), era reconciliada com a tabela de perguntas de
origem: o veredito de correc¢ao, sinalizado na propria interface de mensageria, era
propagado de volta ao item correspondente da fila experimental, o que fechava o
ciclo entre pergunta planejada, execugao registrada e julgamento de corregéo. Essa
arquitetura de orquestracao externa, ancorada na maquina virtual quest-runner, foi o
que conferiu ao experimento a escala, a reprodutibilidade e a rastreabilidade

necessarias a derivagao das métricas apresentadas na sec¢ao 4.
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Figura 6 — Interface de controle do agente quest-runner no Telegram, demonstrando
a identificagao da bateria de avaliagcao, o conjunto de perguntas em execugao, a
estimativa de duragéo e os comandos de gestao do experimento
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

3.4.2 Base de exemplos validados e recuperagao vetorial

A base de exemplos validados constitui o insumo que confere
especializacdo a Geragdo Aumentada por Recuperagao (RAG). Foram reunidos 90
pares de pergunta e consulta SQL, conferidos manualmente um a um pelo autor e
armazenados na tabela fewshot_examples do armazém de dados (BigQuery). Cada
par recebeu um identificador préprio (validation_id), que garante a rastreabilidade de
qual exemplo foi utilizado em cada recuperagédo. Para que o sistema compare as
perguntas pelo significado, e ndo apenas por palavras idénticas, o texto de cada
exemplo & convertido em uma representagao numérica (embedding), isto é, uma
lista de 768 numeros que posiciona a frase em um espaco no qual frases de sentido
analogo mantém-se proximas entre si.

Esses vetores sdo guardados em um banco de dados vetorial (Vertex Al
Vector Search). Visto que o conjunto é reduzido, com apenas 90 exemplos,
adotou-se um indice por forga bruta (brute force), que compara a pergunta recebida
com todos os registros, sem aproximagdes, o que garante a recuperagao exata dos
mais semelhantes. A semelhanca entre os dois textos € medida pelo produto escalar
de vetores previamente normalizados (normalizagéo L2), procedimento equivalente
a similaridade por cosseno, na qual o valor resultante é tanto maior quanto menor o

angulo entre os vetores. A cada pergunta, as sentengas mais proximas (vizinhos
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mais proximos) sao recuperadas e injetadas como referéncia no agente Fazer,
orientando a geragdo da consulta SQL. A base é atualizada em tempo real
(streaming), de modo que novos exemplos validados tornam-se consultaveis
imediatamente. Por exigir um ponto de acesso (endpoint) dedicado e continuamente
disponivel, esse mecanismo constitui o principal componente de custo fixo do

sistema.

3.4.3 Estratificagao por complexidade da consulta SQL

A distribuicdo do conjunto de 900 perguntas foi estratificada de forma
ortogonal aos dois fatores experimentais, segundo a complexidade da consulta SQL
necessaria para respondé-las, em trés niveis (simples, detalhada e complexa),
seguindo uma distribuicdo balanceada de 300 perguntas por nivel (50 perguntas
para cada um dos seis tipos de consulta: ranking, contagem, soma, média,
comparativo e predicdo). A estratificacdo teve por finalidade avaliar se a
complexidade estrutural da consulta afeta a acuracia, a laténcia e o custo do
sistema, e seguiu os critérios de dificuldade propostos por Yu et al. (2018) para a
avaliacédo de sistemas de conversao de linguagem natural em SQL (Text-to-SQL),
segundo os quais o grau de dificuldade é determinado pelo numero e pela natureza
dos componentes SQL exigidos.

O nivel simples reune consultas resolvidas por uma unica agregagao
sobre a base operacional, com uma unica dimenséo de agrupamento e, no maximo,
um filtro temporal, além do filtro deterministico de outlier comum a todas as
consultas. Nao ha filtros compostos nem calculos derivados, de modo que a
tradugdo da pergunta para SQL € direta e com baixo risco de ambiguidade.
Exemplos representativos desse nivel, acompanhados das respectivas respostas do
agente PDCA na interface do Telegram, sdo apresentados no Apéndice A (Figura
1A).

O nivel detalhado abrange consultas que combinam de duas a trés
condi¢gdes de filtro simultdneas (tipicamente cruzamentos de zona, turno, bloco e
periodo), as quais podem exigir janelas temporais compostas (clausula BETWEEN),
uma segunda dimensao de agrupamento e a interpretacdo de termos coloquiais
proprios da operagdo. A geracédo do SQL torna-se mais sensivel a vinculagéo correta

dos filtros ao esquema (schema linking), o que eleva o grau de dificuldade em
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relagdo ao nivel simples. Exemplos representativos sao apresentados no Apéndice
A (Figura 2A).

O nivel complexo compreende consultas que demandam calculos
derivados (como litros por tonelada transportada), comparacdo com metas
operacionais, cruzamento de multiplas dimensbdes (zona, bloco e talhdo),
subconsultas, expressdes condicionais, operagdes de conjunto, ou 0 acionamento
do modelo preditivo de consumo para a construgdo de cenarios contrafactuais. Sao
as consultas de maior exigéncia sintatica e semantica, nas quais se concentra o
maior risco de erro de légica SQL e de interpretagdo. Exemplos representativos séo

apresentados no Apéndice A (Figura 3A).

3.5 METRICAS E ANALISE ESTATISTICA

As métricas foram organizadas em cinco eixos: (i) acuracia de execugao,
calculada pela correspondéncia entre o resultado retornado e o resultado esperado
(Li et al., 2023); (ii) categorizagdo de erros, mediante a taxonomia tripartida em
vinculagdo ao esquema (schema linking), l6gica SQL e interpretacdo semantica (Lei
et al., 2025; Yu et al., 2018); (iii) custo operacional, decomposto em custos fixo e
variavel; (iv) laténcia por agente e por nivel de complexidade da consulta SQL no
banco de dados; e (v) pegada de carbono da inferéncia.

A analise estatistica foi conduzida em Python, no ambiente Google Colab,
com as bibliotecas SciPy (Virtanen et al., 2020) e statsmodels (Seabold; Perktold,
2010), adotando-se o nivel de significancia a = 0,05. Cada teste cumpriu uma fungao
especifica: o teste de McNemar exato (Agresti, 2002) comparou, no mesmo conjunto
de perguntas, se uma condigdo acertava onde a outra errava, sendo apropriado para
dados pareados de acerto e erro, aplicado a comparagao da acuracia entre a
geracdo sem exemplos (zero-shot) e a geragcdo com exemplos recuperados
(few-shot); por sua vez, a associagao entre o nivel de complexidade da consulta e a
ocorréncia de erro foi avaliada pelo teste exato de Fisher, na extensao de Freeman e
Halton (1951) para tabelas 3 x 2, calculado por enumeragao completa de todas as
tabelas com as mesmas margens. Adotou-se o teste exato em lugar do teste de
qui-quadrado porque o numero de erros por condicao foi baixo, de 3 a 9, e as
frequéncias esperadas minimas ficaram entre 0,89 e 3,00, abaixo do valor 5 a partir

do qual a aproximagao assintética do qui-quadrado é considerada confiavel (Agresti,
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2002). Como medida de tamanho de efeito, reportou-se o V de Cramér, interpretado
segundo Cohen (1988), para quem o valor 0,10 corresponde a efeito pequeno;
valores inferiores foram tratados como efeito desprezivel.

O método de Wilson forneceu intervalos de confianga de 95% adequados
a proporgdes proximas de 100%, situagdo em que os intervalos tradicionais perdem
precisao. O teste de Mann-Whitney U contrastou a laténcia entre duas condigdes, ao
passo que o teste de Kruskal-Wallis estendeu esse contraste aos trés niveis de
complexidade da consulta (Hollander; Wolfe; Chicken, 2014). A escolha de testes
nao parametricos justifica-se pela natureza discreta da variavel acuracia (feedback
binario de acerto ou erro) e pela distribuigdo ndo normal das variaveis continuas de
custo e laténcia.

A pegada de carbono por consulta foi estimada pela Equacido 1
(Patterson et al., 2022):

CF,=T, x E, x PUE x CIF (1)

em que CF, € a pegada de carbono por consulta (g CO:); T,, 0 numero de tokens
processados na consulta; E; a energia consumida por token (kWh token™); PUE, a
eficiéncia no uso de energia do centro de dados; e CIF, a intensidade de carbono da
matriz elétrica (g CO. kWh™). Estimaram-se dois cenarios: a matriz elétrica bruta e a
matriz ajustada por energia livre de carbono (Carbon-Free Energy). Os dois cenarios
diferem apenas no valor de CIF: no cenario bruto, CIF corresponde a intensidade de
carbono média da rede elétrica local, considerando todas as fontes de geragao; no
cenario ajustado, desconta-se do CIF a parcela de fontes renovaveis e nuclear que o
centro de dados efetivamente consome, o que resulta em uma intensidade de

carbono menor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados das 3.264 execugdes automatizadas
de perguntas e respostas conduzidas com base em dados reais de telemetria das
30.791 viagens validas, avaliados nos eixos de acuracia, custo, laténcia,
desempenho da Geragao Aumentada por Recuperacgédo (RAG), pegada de carbono e
a governanca de inteligéncia artificial (ISO/IEC 42001) e a protecdao de dados
pessoais (LGPD).

4.1 ACURACIA DE EXECUCAO E IMPACTO DA RAG

A acuracia de execugao foi igual ou superior a 99,00% em todas as quatro
condi¢cdes experimentais, variando de 99,00% (ZS-900) a 99,59% (FS-732), com
intervalos de confianca de 95% pelo método de Wilson reportados na Tabela 2. O
teste de McNemar exato pareado nao detectou ganho estatisticamente significativo
da Geragdao Aumentada por Recuperagédo sobre a geragao sem exemplos, nem no
conjunto de 900 perguntas (discordéncias b =6, ¢ = 7; p = 1,00) nem no de 732

perguntas (b =2, c=5; p =0,45).

Tabela 2 — Acuracia de execugao por condicdo experimental, com intervalos de
confianca de 95% pelo método de Wilson

Condicao n Acertos Acuracia (%) IC 95% (Wilson)
ZS-900 900 891 99,00 [98,1-99,5]
FS-900 900 892 99,11 [98,3-99,5]
ZS-732 732 726 99,18 [98,2-99,6]
FS-732 732 729 99,59 [98,8-99,9]

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Nota: teste de McNemar exato pareado entre zero-shot e few-shot. p = 1,00 no conjunto de 900
perguntas e p = 0,45 no de 732 perguntas.

A associagao entre a complexidade da consulta e a ocorréncia de erro foi
avaliada pelo teste exato de Fisher-Freeman-Halton. No conjunto de 900 perguntas,
os erros por nivel (simples, detalhada e complexa) passaram de 0, 3 e 6 na condigao
zero-shot para 1, 3 e 4 na condigcado few-shot, e a associagao, significativa sem
exemplos (p = 0,0491), deixou de sé-lo com a recuperagao de exemplos (p =

0,5490). No conjunto de 732 perguntas, os erros passaramde 0,2e 4 para0, 0 e 3,
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e a associagcdo permaneceu significativa nas duas condi¢cdes (p = 0,0416 e p =
0,0258), mas por razao favoravel: a RAG eliminou os erros dos niveis simples e
detalhado, de modo que os trés erros residuais se concentraram, por constru¢ao, no
nivel complexo. A escolha do teste foi decisiva nesse conjunto: pelo teste de
qui-quadrado, cuja aproximagao assintotica € inadequada com frequéncia esperada
minima de 1,78, a condi¢gado zero-shot resultaria nao significativa (p = 0,0796). O V
de Cramér variou de 0,044 a 0,099 nas quatro condi¢cbes, o que indica efeito
desprezivel, e, com apenas 3 a 9 erros por condigdo, esses testes tém baixo poder,
razao pela qual os valores de p ndo devem ser lidos como evidéncia de relagéo
forte. Em sintese, a RAG nao elevou a acuracia, mas alterou o perfil de erros:
reduziu os erros nos niveis mais dificeis, introduziu um erro no nivel simples do
conjunto de 900 perguntas e, no conjunto de 732 perguntas, confinou os erros
residuais ao nivel complexo. A Figura 7 sintetiza, em painel comparativo, a acuracia,
o custo, a duracdo, o consumo de fokens e a distribuicao de erros das quatro

condigdes.

Figura 7 — Sintese comparativa das quatro condi¢gbes experimentais: (a) acuracia de
execucao; (b) custo variavel por pergunta; (c) custo variavel total; (d) duragao total
do experimento; (e) média de fokens por consulta; (f) erros por taxonomia

== Datasct 900  Wem Datasct 732 W Zero shot (liso) M Fow shot (pontos)

(a) Acuracia

Acurdcia (%)

F

45-732

(d) Duracao do experimento

571 min

560 mi
©.3h) 526 min

315 min
(B.6 )

Duragéo total (min)
Duragéo total (h)

FS-900

ZS-900 ZS-732 FS-732

Tokens médios / consulta

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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Cabe ressalva interpretativa quanto a comparagao com a literatura. Os
valores de acuracia obtidos superam amplamente os reportados em benchmarks
abertos de Text-to-SQL, no entanto, refletem um regime de dominio especializado
(in-domain): o sistema opera sobre um unico esquema de banco de dados, com
vocabulario operacional consolidado e camada de regras de negdcio, condigéo
substancialmente distinta da avaliagao interdominio sobre esquemas nao vistos que
caracteriza benchmarks como o Spider (Yu et al., 2018), o BIRD (Li et al., 2023) e o
Spider 2.0 (Lei et al., 2025). O desempenho deve, portanto, ser lido como evidéncia
de eficacia da especializacdo da arquitetura para o dominio canavieiro, € ndo como
acuracia diretamente comparavel a desses benchmarks abertos. Convém ainda
distinguir a acuracia de execugao do sistema, que mede a proporgao de perguntas
convertidas em consulta SQL correta, do coeficiente de determinacdo (R?) do
modelo preditivo de consumo apresentado na se¢ao 3.3, responsavel por medir a
precisdo de uma regressao: por avaliarem objetos distintos, as duas medidas nao

sao comparaveis entre si.

4.2 CUSTO OPERACIONAL E VALIDAGAO CONTRA A FATURA REAL

O custo variavel total das 3.264 execucdes foi de R$ 212,63,
correspondente a 60% do custo total cobrado no periodo, o que resultou em um
custo variavel de R$ 0,0651 por pergunta (US$ 0,011). A decomposi¢do do custo do
modelo de linguagem por componente de cobranga evidenciou que os fokens de
raciocinio (thinking) responderam pela maior parcela do custo variavel, ao lado dos

tokens de entrada, conforme a Figura 8.
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Figura 8 — Estrutura econdmica do sistema: (a) custo por pergunta estimado pelo
sistema versus fatura real, com composi¢ao de custos fixos e variaveis; (b) ponto de
paridade entre custo fixo e variavel; (c) cascata de custo do modelo de linguagem
por componente de cobrancga; (d) cascata de volume de tokens
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Uma das contribuicbes originais do trabalho é a validagdo cruzada do
estimador de custo em tempo real contra a fatura real da nuvem. O custo agregado
estimado pelo sistema apresentou desvio de apenas -2,5% frente ao valor
efetivamente cobrado, e a andlise por servico (Figura 9) confirmou aderéncia
elevada, com desvio de apenas —1,0% no servigo de inferéncia, o de maior peso na
composigdo. A Unica discrepancia relativa expressiva ocorreu no armazém de dados
analitico (BigQuery), cujo custo estimado (R$ 1,03) superou o cobrado (R$ 0,02) em
5.060,3%. A divergéncia € de natureza metodologica, e ndo falha de medicdo: o
estimador precifica todos os bytes processados pela tarifa cheia de consulta sob
demanda, mas o provedor tarifa apenas o que excede a cota mensal gratuita de
processamento. Como 0 experimento consumiu pouco além dessa cota, a fatura
registrou valor residual. Em termos absolutos, a diferenca corresponde a R$ 1,01, ou

0,3% do total cobrado no periodo, e ndo compromete a aderéncia agregada.
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Reconhece-se, ainda assim, a limitacdo: uma versao futura do estimador pode
contabilizar o consumo acumulado no més e aplicar a tarifa somente a parcela que
exceder a cota gratuita, o que tornaria a estimativa fiel também em regimes de baixo
volume. Essa validacdo estabelece um instrumento auditavel de gestédo financeira
por consulta, alinhado ao principio de custo por resposta correta (Chen; Zaharia,
Zou, 2023) e a rastreabilidade preconizada pela norma ISO/IEC 42001 (Thiers;
Harned, 2024).

Desvio de sentido oposto ocorreu no servigo de execugao conteinerizada,
cujo custo estimado (R$ 20,04) ficou 18,5% abaixo do cobrado (R$ 24,58). A origem
também é metodoldgica e decorre do ponto de instrumentagéo: o estimador deriva o
custo de execugao da duracao do ciclo PDCA registrada na tabela de registros de
interacao, e esse registro € gravado exclusivamente pela requisicido que processa a
fila assincrona. As demais requisi¢des que cada pergunta gera no mesmo servico, a
recepgdo da mensagem pelo webhook, que apenas enfileira a tarefa, e o par de
requisicbes do fluxo de validagdo humana, sdo faturadas pelo provedor, mas nao
produzem registro e, portanto, ndo entram na estimativa. Acresce que 0 servigo
fatura tempo de instancia alocada, e ndo tempo de requisicdo, de modo que os
intervalos ociosos entre perguntas consecutivas ndo encontram correspondéncia no
somatédrio das laténcias medidas. Em termos absolutos, a diferenca é de R$ 4,54, ou
2,1% do custo variavel do periodo. A corregédo é direta e fica indicada como
refinamento futuro: estender a instrumentagcdo as requisicoes de recepcido e de
validagao, ou calibrar o estimador pelo tempo de instancia alocada informado pelo

préprio faturamento.
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Figura 9 — Validacao do estimador de custo contra a fatura real, por servigo de
nuvem, com a separacao das parcelas variaveis (dependentes do volume de
consultas) e fixas

200
RS 188.03 31017

150

R$

RS 107.14

100

50

RS 24.58 T 20.04 RS 24.82
A-18.5%

RS 9.57

00D RS 7.15
RS 0.02 _A+3060.3

Cloud Run BigQuery Vertox AT Vector Scarch Cloud Run Computc Engine Suporte

(Request) (Min inst) (Dataplex 1)

W Voridvel Rcal %47 Varidvel Estimado  WEE Fixo Sistema (s real) Fixo Experimento (s real)

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

O custo fixo do sistema, dominado pelo endpoint de busca vetorial (R$
107,14, equivalente a 81% do custo fixo), totalizou R$ 131,96 no periodo. A relagao
entre custo fixo e variavel define o ponto de paridade em aproximadamente 507
consultas por dia, volume a partir do qual a parcela do custo variavel passa a
predominar sobre a parcela do custo fixo. Esse limiar tem leitura direta de escala:
abaixo dele, o custo fixo de infraestrutura € diluido por poucas consultas, o que
eleva o custo unitario; acima dele, situacido compativel com o crescimento da frota e
do numero de supervisores ativos, o custo por pergunta cai expressivamente pela
diluigho dos custos estruturais. Esse custo fixo, contudo, mostra-se
superdimensionado para o volume de exemplos utilizado: removendo o endpoint de
busca vetorial (R$ 107,14), o custo fixo cairia de R$ 131,96 para cerca de R$ 24,82,
0 que deslocaria o ponto de paridade de 507 para aproximadamente 96 consultas
por dia. A projecao para uma safra de 204 dias operacionais (Figura 10), em trés
cenarios de carga, situou o custo total anual entre R$ 13.109 e R$ 25.867, com o
custo por pergunta variando de R$ 0,134 a R$ 0,088 conforme a frequéncia de uso,

0 que evidencia que a economia de escala favorece operagdes de maior porte.
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Figura 10 — Projegao do custo anual da safra (204 dias operacionais) por frequéncia
de consulta, demonstrando a composig¢ao entre custos fixos e variaveis em trés
cenarios de carga
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Para dimensionar essa ordem de grandeza, o custo anual do sistema, de
R$ 13.109 a R$ 25.867 por safra, equivale a uma faixa entre 0,12% e 0,25% do
dispéndio operacional total, estimado em cerca de R$ 10,5 milhdes (secédo 3.1).
Essa proporcao reforca a favorabilidade da relagdo custo-beneficio da arquitetura

proposta como instrumento de apoio a decisao.

4.3 LATENCIA DO CICLO PDCA

A analise da laténcia por agente (Figura 11) evidenciou que os agentes
Fazer (Do) e Checar (Check) concentram a maior parte do tempo de processamento:
o agente Fazer (Do) variou de 5.373 ms a 5.839 ms entre as condigbes zero-shot e
few-shot, e o agente Checar (Check), de 4.715 ms a 4.816 ms, ao passo que O
agente Agir (Act) demandou cerca de 500 ms e o agente Planejar (Plan),
aproximadamente 3.300 ms. A laténcia mediana total variou entre 14.088 ms
(ZS-900) e 16.782 ms (£S-732), com o teste de Mann-Whitney U identificando

diferencas significativas entre as condicdbes sem exemplos zero-shot e com
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exemplos few-shot (p = 0,021 no conjunto de 900 perguntas; p < 0,001 no de 732
perguntas). O gargalo de laténcia concentra-se, portanto, nos agentes Fazer e
Checar, o que sugere, como direcao de otimizacao futura, uma redistribuicdo mais
equilibrada de responsabilidades entre os agentes do ciclo PDCA. Um exemplo
direto é transferir do agente Checar para o agente Agir a etapa de formatagédo da
mensagem de resposta, hoje acumulada com a execugao e a validagao da consulta.
O agente Agir consome cerca de 500 ms e limita-se a verificagdo de conformidade e
ao envio, de modo que teria folga para absorver essa tarefa, enquanto o Checar
ficaria restrito a executar a consulta e conferir a aderéncia dos dados a pergunta.
Essa proposta é retomada na se¢ao 4.7.

No eixo da complexidade da consulta (Figura 11b), a laténcia mediana
cresceu de forma monotdnica entre os trés niveis definidos na secéo 3.4.3, em todas
as quatro condi¢gdes experimentais. As consultas simples foram resolvidas entre 13,0
s e 15,2 s, as detalhadas entre 13,4 s e 17,1 s, e as complexas entre 18,0 s e 22,6 s,
sendo este ultimo o nivel que concentrou os maiores tempos de resposta. O teste de
Kruskal-Wallis confirmou que o efeito da complexidade sobre a laténcia foi
estatisticamente significativo nas quatro condi¢des (p < 0,001), com a estatistica H
variando de 143,70 na abordagem zero-shot do conjunto de 900 perguntas a 257,38
na modalidade few-shot do conjunto de 732 perguntas. Esse padrao é coerente com
o gargalo identificado nos agentes Fazer e Checar (Figura 11a), no qual consultas
mais complexas demandam um maior numero de tokens de raciocinio na formulacéo
e na validagcdo do SQL, o que eleva o tempo de processamento. Observou-se,
ainda, que a estratégia few-shot acentuou a diferenciacdo da laténcia entre os
niveis, com H superior ao do zero-shot em ambos os conjuntos (194,40 contra
143,70 no grupo de 900, e 257,38 contra 143,98 no de 732), pois os exemplos
recuperados pela RAG acrescentam fokens de entrada que se somam ao esforgo ja
elevado das consultas complexas. Assim, embora a RAG tenha reduzido os erros
nos niveis mais dificeis (se¢cdo 4.1), seu custo em laténcia recai sobretudo sobre as

consultas mais elaboradas.
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Figura 11 — Laténcia do ciclo PDCA: (a) tempo médio de processamento por agente
nas quatro condi¢des experimentais; (b) laténcia mediana por nivel de complexidade
da consulta (simples, detalhada e complexa)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

4.4 DESEMPENHO DA GERAGAO AUMENTADA POR RECUPERAGCAO

A Figura 12 apresenta a analise integrada do componente de Geragao
Aumentada por Recuperagdo. O componente concentrou R$ 107,23 do custo total, o
que equivale a 29,7% do orcamento global do periodo, com impacto
majoritariamente fixo, em razdo principalmente do endpoint de busca vetorial do
Vertex Al. Quanto ao impacto na acuracia, o ganho liquido foi de +0,11 ponto
percentual no conjunto de 900 perguntas (sete consultas corrigidas e seis
degradadas) e de +0,41 ponto percentual no de 732 perguntas (cinco corrigidas e
duas degradadas). A cobertura da busca semantica foi proxima de 100%: 95,8% das
consultas recuperaram exemplos de forte proximidade (similaridade por cosseno =
0,82) e nenhuma recuperou exemplos de baixa similaridade (< 0,70), com a laténcia

de recuperacao de apenas 101 ms, o que correspondeu a 0,7% do ciclo total.
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Figura 12 — Desempenho do componente de Geragdo Aumentada por Recuperacgéo:
(a) custo da RAG frente aos demais componentes; (b) impacto na acuracia e
cobertura por conjunto; (c) laténcia por agente, com a recuperagéao representando
0,7% do ciclo; (d) distribuicao da similaridade seméantica e limiares de recuperagao

(a) Custo do RAG vs. demais componentes (b) Impacto do RAG na acuracia e cobertura
100.0 1

Aroptes B
Va = R$ 0.000036
ey R$ 187.94

200 + (52.0%)

150 4

R$ 107.23

Acurécia (%)

§ (29.7%)
100 1
R$ 49.40
(13.7%)
50 A
R$ 16.74
(4.6%)
o— . —F 0 F . — E
RAG LLM Cloud Run Outros Dataset 900 Dataset 732
(fixo+var) (sem RAG) . .
corrigiu 7 - piorou 6 corrigiu 5 - piorou 2
s Zero-shot (liso) Exx Few-shot (pontos)
(c) Laténcia por agente PDCA: ZS vs FS (900) (d) Busca Semantica — Distribuicio e Threshold
7000 1 350 A

= 0.82 (forte): 857 (95.8%),
< 0.70 (fraco): 0 (0.0%)

6000 - 300 A

34
S
S
S}

250 1

4000 A

[N}
=}
S}

3276 3310

Frequéncia

3000 A

Laténcia mediana (ms)
g

N}
=}
S
S}
8

1000 A

8

493 sus \

Plan Do Check 0.5 0.6 0.7
lookup Disténcia semantica (cosine similarity)

mmm Zero-shot (liso) WA Few-shot (pontos) = FS-900 (1=895) — — Threshold = 0.82 (forte)
=% FS-732 (n=729) = = Threshold = 0.70

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Como o indice de busca vetorial opera por forga bruta sobre apenas 90
vetores, seu custo decorre da disponibilidade do endpoint dedicado, e nao do
processamento da busca em si. Por se tratar de um componente
predominantemente fixo, cujo maior valor esta na alteragcéo do perfil de erros entre
os niveis de complexidade da consulta (se¢do 4.1), e ndo no ganho incremental de
acuracia, delineiam-se duas dire¢des para pesquisas futuras. A primeira consiste na
flexibilizacdo da engenharia de prompt, com redugdo do numero de tokens de
entrada e de raciocinio, obtida por dois mecanismos complementares. O primeiro
mecanismo baseia-se em ampliar a base de exemplos validados, de modo que a
recuperacdo de casos semelhantes assuma parte do esfor¢o hoje concentrado na
construgcdo manual das instrugdes recebidas por cada agente. O segundo envolve

migrar a base de regras de negdcio, atualmente injetada de forma estatica e integral
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em cada consulta, para recuperagcao semantica sob demanda, de maneira que
apenas as regras pertinentes a cada pergunta componham o contexto, em vez de
sobrecarregar o prompt com o conjunto completo a cada execugdo. A segunda
diregdo é a migracdo do endpoint de busca vetorial para o0 modo sem servidor

(serverless), o que eliminaria a maior parcela do custo fixo do sistema.

4.5 PEGADA DE CARBONO DA INFERENCIA

A pegada de carbono foi estimada pela Equacéo 1 (Figura 13). No cenario
de matriz elétrica bruta, as emissdes totais por condi¢do variaram entre 8,29 g
(ZS-732) e 10,69 g (FS-900); no cenario ajustado por energia livre de carbono, as
emissdes totais cairam para a faixa de 0,58 g a 0,75 g por condicdo, o que
corresponde a uma emissao meédia entre 0,77 mg e 0,85 mg de CO: por consulta.
Para contextualizar, seriam necessarias cerca de 1,30 milhdo de consultas para
gerar 1 kg de CO: no cenario ajustado, magnitude desprezivel frente ao potencial de
redugcdo de emissdes no transporte canavieiro, no qual ganhos marginais de
eficiéncia da frota se traduzem em redugdes expressivas de combustivel e de gases

de efeito estufa (Bartholomeu; Péra; Caixeta-Filho, 2016).

Figura 13 — Pegada de carbono da inferéncia nas quatro condigbes experimentais:

(a) emissdes de CO: totais acumuladas nos cenarios bruto e ajustado por energia

livre de carbono; (b) emissao média de CO. por consulta; (c) comparagao entre as
abordagens zero-shot e few-shot
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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4.6 CATEGORIZACAO DE ERROS E CONFORMIDADE COM A LGPD

A distribuicdo de erros segundo a taxonomia tripartida revelou um achado
de elevado significado pratico: zero erros de vinculagdo ao esquema da tabela do
BigQuery (schema linking) em 3.264 execugdes (Tabela 3). Os 26 erros observados
distribuiram-se igualmente entre légica SQL (13 ocorréncias) e interpretacao
semantica (13 ocorréncias). A analise qualitativa dos erros de légica SQL apontou
como padrbes predominantes a inversdo de ordenacdo e o recorte temporal
incorreto, ao passo que as falhas de interpretacao decorreram, sobretudo, de
classificagdes incompletas da intengao na fase de planejamento. A auséncia total de
erros de schema linking evidencia a eficacia combinada das camadas de regras de
negocio, como também da recuperacdo de exemplos validados na ancoragem dos

termos da pergunta ao esquema real.

Tabela 3 — Distribuigdo de erros por tipo, segundo a taxonomia de Yu et al. (2018) e
Lei et al. (2025), e por condicdo experimental

Condicao (i) Schema linking (i) Logica SQL (iii) Interpretagéo Total
ZS-900 0 6 3 9
FS-900 0 5 3 8
ZS-732 0 2 4 6
FS-732 0 0 3 3
Total 0 13 13 26

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Quanto a conformidade regulatéria, durante as 3.264 execugdes, foram
registrados zero bloqueios pela camada de verificagdo de dados pessoais
identificaveis implementada no agente Agir (Act), o que confirmou a eficacia da
prevencgao por concepgao (privacy by design), distribuida entre os agentes Planejar,
Fazer e Checar. Do ponto de vista agronémico, a disponibilizacdo instantanea de
indicadores de consumo, eficiéncia e custo de transporte via mensageria tem
implicacdo direta na velocidade da ag&o corretiva: ao traduzir o vocabulario
operacional do supervisor diretamente em consultas, sem intermediacdo de
analistas, o sistema reduz o intervalo entre a identificagdo de um desvio e a

intervengdo em campo.
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4.7 SINTESE, LIMITACOES E DIRECOES FUTURAS

O valor agrondmico da arquitetura reside menos na geragao da consulta
em si e mais na velocidade com que ela entrega ao tomador de deciséo a
informag&o necessaria para perseguir ganhos marginais de eficiéncia. A laténcia de
14 s a 17 s por consulta deve ser lida em contraste com o fluxo manual que o
sistema substitui: abrir um painel, aplicar filtros e interpretar uma planilha consomem,
na pratica, alguns minutos. S&o decisbes operacionais cotidianas, como qual
caminhdo enviar a cada zona e como reduzir o consumo por rota, que o sistema
passa a subsidiar em tempo real, a um custo computacional muito inferior ao
dispéndio de combustivel potencialmente evitavel.

Trés contribuicdes replicaveis emergem do trabalho. A primeira é
metodoldgica: o protocolo de validagdo que integra o ciclo PDCA, o delineamento
fatorial 2x2 e os testes exatos de McNemar e de Fisher-Freeman-Halton constitui
processo replicavel para sistemas Text-fo-SQL aplicados a dados agricolas, alinhado
as diretrizes da ISO/IEC 42001. A segunda é econdmica: a validagdo cruzada do
estimador de custo contra a fatura do provedor estabelece instrumento auditavel de
gestdo de custo por consulta, o que evidencia potencial de economia e eficiéncia
orcamentaria, e nao a viabilidade financeira do empreendimento como um todo, cuja
avaliacado demandaria analise de investimento especifica. A terceira é regulatoria: a
conformidade nativa com a LGPD, com zero bloqueios em 3.264 execugdes,
confirma a protegéo por concepg¢ao como modelo replicavel para o agronegocio.

Reconhecem-se limitagcbes que circunscrevem a generalizagdo dos
resultados. A avaliagao foi conduzida sobre um unico esquema de banco de dados e
uma unica frota, o que caracteriza regime de dominio especializado e impede a
transposicao direta a outras operagdes sem validagao especifica. O estimador de
custo, por sua vez, ndo modela a cota gratuita de processamento analitico nem as
requisicoes de recepgao e de validacao, limitacbes quantificadas na secao 4.2.

As diregbes de pesquisa futura organizam-se em trés frentes. No custo, a
migragédo do endpoint de busca vetorial para o0 modo sem servidor reduziria 81% do
custo fixo e deslocaria o ponto de paridade de 507 para cerca de 96 consultas por
dia. Na arquitetura, a transferéncia da formatacado da resposta do agente Checar
para o agente Agir distribuiria a carga e atacaria o gargalo de laténcia, o0 mesmo

valendo para a migragdo das regras de negocio de injegdo estatica para
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recuperacao semantica sob demanda, com reducdo do numero de tokens de
entrada. No modelo, a comparagao direta com modelos de linguagem de menor
porte (Small Language Models, SLM), cujo custo de inferéncia tende a ser uma
ordem de grandeza inferior, permitiria avaliar o compromisso entre custo, acuracia e
laténcia em configuragdes mais enxutas e reduzir o ponto de paridade entre custo
fixo e variavel, condicdo para a adogcdo em operacbes de menor porte,
historicamente limitadas pela baixa maturidade analitica (Tyrychtr; Ulman;
Vostrovsky, 2015).
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5 CONCLUSAO

O sistema multiagente de inteligéncia artificial generativa, organizado
segundo o ciclo PDCA e disponibilizado por mensageria, converte perguntas de
linguagem natural em consultas SQL corretas sobre dados de telemetria do
transporte canavieiro, com acuracia de execucgao entre 99,00% e 99,59%, custo
variavel de R$ 0,0651 por pergunta e conformidade com a LGPD verificada em
todas as 3.264 execucdes.

A hipétese central ndo foi confirmada. A Geracdo Aumentada por
Recuperagdo nao elevou significativamente a acuracia, porque a geragédo sem
exemplos ja operava proxima ao limite superior de desempenho. Seu efeito
manifestou-se de outra forma, como alteragao do perfil de erros: os erros diminuiram
nos niveis mais dificeis da consulta SQL, surgiu um erro no nivel simples e, no
conjunto de 732 perguntas, os erros residuais ficaram restritos ao nivel complexo.
Como o tamanho de efeito da associacao entre complexidade e erro foi desprezivel
em todas as condigbes (V de Cramér < 0,099), o resultado deve ser lido como
mudanga na localizacdo dos erros, e ndo como mecanismo de estabilizagao
demonstrado.

Os quatro objetivos especificos foram atendidos. A arquitetura sem
servidor foi projetada, implementada e sustentou o experimento completo a partir de
dados reais de 30.791 viagens; o efeito da RAG foi quantificado sob delineamento
fatorial 2x2; o estimador de custo em tempo real foi validado contra o faturamento do
provedor, com desvio agregado de —-2,5%; e a pegada de carbono da inferéncia e a
conformidade regulatéria foram aferidas em todas as execucoées.

A adogdo do sistema por outras unidades sucroenergéticas mostra-se

viavel, condicionada a validacido em cada contexto operacional.
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APENDICE A - EXEMPLOS DE CONSULTAS POR NIiVEL DE COMPLEXIDADE

Este apéndice reune exemplos representativos de perguntas em
linguagem natural submetidas ao agente PDCA e das respectivas respostas
entregues na interface do Telegram, organizados segundo os trés niveis de
complexidade da consulta SQL definidos na secdo 3.4.3: simples (Figura 1A),

detalhado (Figura 2A) e complexo (Figura 3A).

Figura 1A — Exemplos de perguntas em linguagem natural e respectivas respostas
do agente PDCA, na interface do Telegram, para consultas de m’yel simples
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Figura 2A — Exemplos de perguntas em linguagem natural e respectivas respostas
do agente PDCA, na mterface do Telegram, para consultas de nivel detalhado

ranking motoristas zona 1006
diurno julho 2025

Aqui ta o ranking, dlreto da roga

Ranking Motoristas km/L
Diurno sl

& 111921: 1,20 km/L
& 112238:1,19 km/L
& 111797: 1,19 km/L
4.112757: 1,15 km/L

5.111867: 1,04 km/L

) 7

| 6.112264: 0,98 km/L

Tem mais algum dado que
queira ver?

l4 @ ‘ Message

zonas vs meta ki
202K

1243w |

melhores 10 motoristas da zona

1013 em abril 2025 14:38 0

S

Aqui té o ranking, direto da roga:

Top 10 Motoristas km/L (Abril/
2025) ¥

¢ 56994: 1,07 km/L
"/“ & 112731:1,03 km/L
( & 102239: 1,01 km/L

4.110618: 1,00 km/L

5.109649: 0,98 km/L

S

6.100480: 0,98 km/L

7.100326: 0,97 km/L

8.36391: 0,97 km/L

Message

Fonte: Elaborada pelo autor (2026)

ranking de zonas vs meta km/L
setembro de 2025

Real vs Meta, t4 na méo:

1l KM/L vs Meta por Zona
(Set/2025)

& 2374: @+357%
(Real: 1,57 km/L | Meta: 1,16
km/L)
& 2365: @+24,1%
(Real: 1,68 km/L | Meta: 1,35
km/L)
& 2047: @+20,4%
(Real: 1,59 km/L | Meta: 1,32
km/L)
4.2581: @+19,3%
(Real: 1,55 km/L | Meta:
km/L)
5.2305: @+18,4%
(Real: 1,54 km/L | Meta: 1,
km/L)

km/L)

13:17 v/

) &

como foi 0 motorista 43770 em
setembro 2025?

12:06 v/

Aqui o total que océ pediu:

Desempenho do Motorista
43770 (Set/2025)

km: 1.543 km

Litros: 1.305 L

Peso Total: 1.997.620 kg
B Real: 1,18 km/L Lt
L Litros Ton Real: 0,65 Ljton |
CO2 Real: 3.496,8 kg
1l Motorista: 43.770

Chique ou ndo? Qual é a
. proxima pergunta? Chama ndis.

5 12:09

comparativo real vs me ™ :
hlnen am annctn 2095 |

@ || Message Y Y

Rear VS vicway wa name

Figura 3A — Exemplos de perguntas em linguagem natural e respectivas respostas
do agente PDCA, na interface do Telegram, para consultas de nivel complexo

‘Tquero saber a performance do
) . caminhao 10816 de 02/07/2025
a09/07/2025
) e

Ta ai o resultado, s6:

07:227

:\’ Desempenho Caminh&o 10816
g

ﬂjﬁl

1.10816: km: 1.346 km | Litros:
| 1143 L| Peso Total: 2.573.700

" kg|Real: 1,18 km/L | 0,44 Ljton |
CO2 Real: 3.063,3 kg

Posso ajudar com mais alguma

coisa? 07:23

Qual melhor modelo caminhdo

enviar para zona 1253? ;.5

Uai s6, ndo achei dados de v
prﬂ’*l(;an Aa madaln da ﬁ:
Message ®10)

) 53 ultimas 15 viagens caminh&o J\

- 10844 07:15

> Qu
Somei tudo certinho, 6:

Ultimas 15 Viagens do
Caminhéo 10844 :§

i

NN

1.10844: km: 39 km | Litros: 35
L | Peso Total: 65.440 kg | Real:
1,11 km/L | 0,54 Ljton | CO2 Real:
95,1kg

" o
2.10844: km: 38 km | Litros: 28 | &3
L | Peso Total: 57180 kg | Real:
1,35 km/L | 0,50 L/ton | CO2 b
Real: 75,9 kg \\

3.10844: km: 39 km | Litros: 30
L | Peso Total: 64.440 kg | Real:
1,31km/L | 0,46 L/ton | CO2
Real: 80,2 kg

(e <,

@ Message ) |

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Al
Vamo vé quem t4 mandando

\ me faga o ranking dos 10 zonas
- por Lfton e km/L de 07/04/2025
- a16/04/2025

bem:

Ranking de Zonas por L/ton e
km/L ¥

# 1013: 0,17 L/ton | 0,86 km/L
& 1035: 0,32 Lfton | 1,12 km/L
& 2467: 0,59 Ljton | 1,38 km/L
4.2577: 0,63 Ljton | 1,28 km/L

5.2466: 0,63 L/ton | 1,34 km/L

6.2365: 0,64 L/ton [ 1,38 km/L ‘ \
v

Message () )
rantfL g

07:14

)
7.2583: 0801 fon 1146 km/L

‘ EQ otimizagao de frota zona 1028
/ 07:24 v/
N s

f Aqui, s6! Vamo da uma espiada
no que a |A prevé:

il Previsdo KMJ/L por Modelo
(Zona1028)

¢ Scania G560 A6x4 XT CS:
| Previsto: 1,33 km/L

& Volvo 540:
Previsto: 1,25 km/L
~{" CO2 potencial: 87,8 kg

& Mercedes 3344:
Previsto: 1,14 km/L

4. Volvo 480:
Previsto: 1,13 km/L

v

Tem mais algum dado que

@~ ~oF 5
Y

. @ I Message () I
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