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Resumo

O presente relatério descreve o trabalho realizado no ambito do estagio curricular da
Licenciatura em Engenharia Informdtica da Escola Superior de Tecnologia e Gestao
de Viseu, com a duracdao de quinze semanas, realizado na empresa Geodouro
Consultoria e Topografia, Lda. O objetivo principal foi criar um chatbot, integrado na
plataforma de gestao da empresa. Este assistente consegue responder a davidas sobre
a plataforma SIGP e consultar as bases de dados através de perguntas em linguagem
natural. Todo o processamento ocorre de forma local para garantir a privacidade total

dos dados.

O documento aborda a tecnologia atual sobre modelos de linguagem e arquiteturas
de recuperacdo de informacdo. Explica também como a solucao foi desenhada e

construida, e apresenta os testes que comprovam o seu bom desempenho.

Os resultados provam que a solucao funciona bem e é robusta. O sistema fixou-se
numa taxa global de acerto de 72% num teste final com 50 perguntas reais do dia a

dia da empresa.

PALAVRAS-CHAVE: Chatbot, Recuperacdo Aumentada por Geracao, Modelos de
Linguagem de Grande Escala, Agente de Consulta Estruturada, Agricultura de

Precisao, Processamento de Linguagem Natural
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Abstract

This report describes the work carried out as part of the fifteen-week internship for
the Bachelor’s Degree in Computer Engineering at the Escola Superior de Tecnologia
e Gestao de Viseu, conducted at Geodouro Consultoria e Topografia, Lda. The main
objective was to create a chatbot integrated into the company’s management
platform. This assistant is capable of answering questions about the SIGP platform
and querying databases using natural language. All processing occurs locally to

ensure complete data privacy.

The document discusses current technology regarding language models and
information retrieval architectures. It also explains how the solution was designed

and built, and presents the tests that demonstrate its strong performance.

The results prove that the solution works well and is robust. The system achieved an
overall accuracy rate of 72% in a final test with 50 real-world questions from the

company’s daily operations.

Key-words: Chatbot, Retrieval-Augmented Generation, Large Language Models,

Structured Query Agent, Precision Agriculture, Natural Language Processing
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1 Introducao

O presente capitulo introduz o contexto em que o estdgio curricular se insere,
estabelecendo as bases fundamentais do projeto desenvolvido. Ao longo das
proximas seccoes, € detalhado o enquadramento tecnoldgico e a motivacao que
impulsionaram a criagdo de um chatbot aplicado ao setor agricola. Sdo também
definidos os objetivos a atingir, apresentada a entidade de acolhimento (Geodouro)
e delineados os resultados praticos esperados no final deste percurso, finalizando

com a apresentacao da estrutura geral que orienta o resto do documento.

1.1 Enquadramento e Motivacao

A Engenharia Informatica desempenha um papel central na transformacgao digital de
todos os setores econdmicos, incluindo o da agricultura. A integracao de Inteligéncia
Artificial (IA), de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e de sistemas de
informacao em ambientes agricolas representa uma drea emergente com um

potencial significativo de impacto econémico e social.

A agricultura de precisao, baseada em tecnologias de geolocalizacao, detecao remota
e analise de dados, tem evoluido rapidamente nas ultimas décadas. Plataformas
integradas, como o SIGP (Sistema Integrado de Gestao de Propriedades) da
Geodouro, consolidam diversas funcionalidades, desde a andlise de indices de
vegetacao obtidos via drone até a gestao da conformidade regulamentar no ambito

da Politica Agricola Comum (PAC) (SIGP, 2026).

Contudo, a crescente complexidade destas plataformas cria desafios significativos ao
nivel da usabilidade. Os utilizadores finais como agricultores e técnicos agricolas,

enfrentam frequentemente dificuldades em navegar por documentacao técnica
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extensa e em compreender a complexa terminologia regulamentar. Acresce a isto o
desafio de aplicar corretamente funcionalidades criticas de conformidade, como o
Caderno de Campo exigido pelo PEPAC 2023-2027 (GPP, 2026) e de interpretar dados
técnicos especificos, nomeadamente os indices de vegetacao Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) e Normalized Difference Red Edge (NDRE), o que acaba por
dificultar a tomada de decisoes informadas com base em multiplas fontes de

informacao.

Os sistemas de suporte automatizado baseados em Large Language Models (LLM) e
arquiteturas de Retrieval-Augmented Generation (RAG) representam uma solucao
promissora para colmatar estes desafios. Os chatbots conversacionais podem
fornecer suporte técnico continuo, responder a duvidas com base em documentagao
especifica e auxiliar na tomada de decisoes, reduzindo substancialmente a carga de

trabalho das equipas de suporte humano.

A motivacao pessoal para o desenvolvimento deste projeto advém do interesse em
aplicar conhecimentos de Inteligéncia Artificial, Processamento de Linguagem
Natural e Engenharia de Software num contexto real, contribuindo para a
digitalizacao de um setor econémico fundamental como o da agricultura. Por fim, a
oportunidade de trabalhar com tecnologias emergentes (LLM de execucao local, RAG
e bases de dados vetoriais) em ambiente empresarial constitui uma experiéncia de
enorme valor no processo de transicao entre a formacao académica e a integracao na

vida profissional.

1.2 Entidade de Acolhimento

A Geodouro - Consultoria e Topografia, Lda. (Figura 1) é uma empresa portuguesa
fundada no ano 2000, especializada nas areas da consultoria agricola, topografia e no
desenvolvimento de solu¢oes tecnoldgicas direcionadas para a agricultura de
precisdao. A sua atividade atua primordialmente em trés vertentes estratégicas. A
primeira centra-se na consultoria técnica agricola, com especial incidéncia na

viticultura e olivicultura. A segunda foca-se na engenharia geografica, que engloba a
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prestacao de servicos de topografia, producao de cartografia e cadastro. Por fim, a
terceira vertente dedica-se as tecnologias de informacao, destacando-se o
desenvolvimento e a comercializacao de software integrado para a gestdo agricola

(GeoDouro, 2026).

GEODOURO®

engenharia do territério e sistemas de gestao.

A SIGP @) INFRA VINI

infravini.pt

!;53 geomaps ® GeoArborea @8 GeoPredium

geoarborea.geodouro.com geopredium.geodouro.com

Figura 1 - GeoDouro

Esta terceira vertente tecnoldgica é o Sistema Integrado de Gestao de Propriedades
(SIGP), a plataforma central da Geodouro, desenvolvida internamente com o intuito
de responder as exigentes necessidades da gestao moderna das exploragoes agricolas.
A plataforma destaca-se por ser uma aplicacao web baseada numa arquitetura de
dados robusta, operando de forma modular para cobrir o ciclo completo da atividade
agricola e agroindustrial, conforme esquematizado na Figura 2. O seu ecossistema
divide-se em valéncias tecnoldgicas fundamentais, comecando pela vertente de
conformidade legal e gestao de campo, que assegura a integracao nativa com o
SIFITO (SIFITO, 2026) e com as diretrizes da PAC/PEPAC (2023-2027) (GPP, 2026),

centralizando o registo de todas as préticas, custos e intervengoes no terreno.
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Figura 2 - Modulos do SIGP

O SIGP inclui também ferramentas avancadas de agricultura de precisao e IoT
(Internet of Things), permitindo a avaliacao espacial do vigor vegetativo, como 0s
indices NDVI e NDRE, através de voos de drones. Esta valéncia integra ainda sensores
e estagOes meteorologicas para a previsao do risco de doencas e a otimizagao da rega,
facultando o cadastro georreferenciado videira a videira. Adicionalmente, a
plataforma incorpora médulos de Inteligéncia Artificial e protecao de culturas,
nomeadamente o EYESonTRAPS e o InOlive, que exploram algoritmos de visao
computacional para a detecao e contagem automaética de pragas a partir de imagens
reais. O ciclo encerra-se com a gestao da rastreabilidade e transformacao
agroindustrial, que visa a otimizacao do fluxo em adegas e lagares, assegurando o
controlo total desde a entrada da matéria-prima até ao embalamento e saida

comercial do produto final (SIGP, 2026).
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1.3 Objetivos e Resultados Esperados

O presente estdgio orienta-se por um conjunto de objetivos gerais que visam a
aplicacao pratica dos conhecimentos adquiridos ao longo da formacao académica.
Em primeiro lugar, procura-se uma integracao efetiva em ambiente empresarial,
consolidando a autonomia, a capacidade de resolucao de problemas e o cumprimento
de prazos num contexto real de trabalho. Em segundo lugar, o projeto foca-se na
pesquisa do estado da arte e na aplicacao técnica, explorando tecnologias emergentes
de Inteligéncia Artificial, nomeadamente os Large Language Models (LLM) de
execucao local e as arquiteturas RAG, para a construcao de uma solucao plenamente
funcional. Como meta final, ambiciona-se um desenvolvimento com impacto
pratico, no qual o estagiario assume a responsabilidade pela criacao de uma
componente de software com padroes de qualidade para producao (production-ready),
criando valor direto e mensuravel para a plataforma da Geodouro e para os seus

utilizadores finais.

Para materializar estes objetivos, perspetiva-se, no final do periodo de estagio, a
entrega de um chatbot totalmente funcional e integrado na plataforma SIGP. Este
assistente inteligente, garantird a privacidade absoluta dos dados agricolas e
operacionais da Geodouro. O principal impacto pratico esperado é a otimizacao do
suporte ao cliente, reduzindo significativamente o volume de pedidos de assisténcia
técnica mais comuns, ao proporcionar aos utilizadores respostas imediatas e

rigorosas com base na documentacao interna do sistema.

Do ponto de vista da Engenharia de Software, o projeto resultara na entrega do
cédigo-fonte com padroes de qualidade para producao (production-ready),
acompanhado de documentacdo técnica exaustiva sobre a API desenvolvida e o
pipeline vetorial. Isto assegurard a futura manutencao e escalabilidade do sistema por
parte da equipa da Geodouro. Paralelamente, a nivel académico e profissional,
espera-se a consolidacdo de competéncias avancadas em IA generativa,

materializada na elaboracao e defesa publica do presente relatério de estagio.
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1.4 Plano de Trabalho

O trabalho desenvolvido ao longo das quinze semanas de estagio organizou-se de
forma progressiva, com cada etapa a construir a base da seguinte, como se pode ver
na Figura 3.

18/02/2026 10/03/2026 30/03/2026 19/04/2026 09/05/2026 29/05/2026

Estudo sicP |

Levantamento das BDs Postgesal |
Config. do ambiente de desenvolvimenta [ ]
I
Sistema RAG (retrieval + LLM) I
API FastAPl | ]
Router de classificagdo I
SOL Agent LangGraph ReAct ]
Observabilidade Langfuse 1
OptimizacBes de desempenho I
Interface web I
ntegrago interface e API [ ]
Testes unitarios router [ ]
Testes de integragio SQL —
Testes funcionais |
Documentagio técnica | |
Apresentagdo final Geedouro [ |
Elaboragiio do poster [

Elaboragio do videa [ |

Escrita do relatcrio |
Figura 3 - Grafico de Gantt

O trabalho desenvolvido organizou-se em cinco fases. Numa fase inicial, procedeu-
se ao estudo da plataforma SIGP e ao levantamento e analise das trés bases de dados
da GeoDouro. Concluida esta etapa, configurou-se o ambiente de desenvolvimento e
construiu-se o pipeline de ingestao de documentos para vetorizacao e

armazenamento no ChromaDB.

A terceira fase centrou-se no desenvolvimento do sistema, a implementacao da API
com FastAPI, a integracao do modelo Qwen2.5 7B para o sistema RAG, a criacao do
router de classificacao por palavras-chave e o desenvolvimento do Agente SQL

recorrendo a framework LangGraph.

Com o backend estavel, a quarta fase focou-se na construcao da interface web, na
integracao do sistema de observabilidade Langfuse e na realizacao de testes

exaustivos a trés niveis (unitarios, de integracao e validacao funcional). Por fim, o
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estagio terminou com a elaboragao da documentacao técnica e a apresentacao final

do sistema operacional a equipa da GeoDouro.

1.5 Estrutura do Relatorio

O presente relatdrio encontra-se organizado em seis sec¢oes principais, estruturados
de forma a refletir a progressao do estagio, desde a fundamentacao tedrica até aos

resultados praticos obtidos.

A seccao 1 introduz o enquadramento do projeto, apresentando a entidade de
acolhimento, a plataforma SIGP e os objetivos propostos para o desenvolvimento do

chatbot.

De seguida, a seccao 2 expoe o Estado da Arte, focando-se na revisao da arquitetura
Retrieval-Augmented Generation (RAG), no panorama atual dos Large Language
Models (LLM) de execucao local e na aplicacdo de Inteligéncia Artificial na

agricultura.

A seccao 3 descreve o ecossistema tecnoldgico empregue, justificando a ado¢ao da
stack tecnoldgica selecionada (como Python, FastAPI, ChromaDB e o modelo

Qwen2.5 7B) e a sua integracao com as tecnologias existentes no SIGP.

O design do sistema, a arquitetura detalhada do pipeline RAG e a metodologia de

trabalho adotada sao apresentados na seccao 4.

A seccao 5 documenta cronologicamente as atividades desenvolvidas ao longo das
quinze semanas de estagio, com detalhe sobre a implementacao pratica, os desafios

técnicos encontrados e as solugoes aplicadas em cada fase.

Por fim, a seccao 6 apresenta as conclusoes do projeto, com avaliacao do grau de
cumprimento dos objetivos, reflexao sobre o processo de aprendizagem e proposta

de trabalhos futuros.
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2 Estado da Arte

Este capitulo enquadra teoricamente o projeto através da revisao do estado da arte
em quatro eixos fundamentais: arquiteturas Retrieval-Augmented Generation (RAG),
Large Language Models (LLM), bases de dados vetoriais e embeddings e Inteligéncia
Artificial aplicada a agricultura de precisao. A andlise critica das solucdes existentes
permite nao sé identificar lacunas na literatura atual, mas também fundamentar as

opgoes tecnolodgicas adotadas e posicionar o contributo desta solucao.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é o ramo da inteligéncia artificial que
estuda a interacao entre computadores e a linguagem humana, com o objetivo de
capacitar as maquinas a compreender, interpretar e gerar texto de forma significativa
(Jurafsky & Martin, 2023). As suas aplicacoes abrangem desde a traducao automatica
e a andlise de sentimentos até aos sistemas de perguntas e respostas que constituem

o fundamento do chatbot desenvolvido neste projeto.

2.1.1 Redes Recorrentes e as suas Limitacoes

Durante décadas, a abordagem dominante em PLN baseou-se em redes neuronais
recorrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) e nas suas variantes mais sofisticadas,
as Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) e as Gated
Recurrent Units (GRU) (Cho et al., 2014). Para serem processados por estas redes, os
textos sao primeiramente divididos em unidades fundamentais de informacao
designadas por tokens, que podem corresponder a uma palavra inteira, a um

fragmento de palavra ou a um uUnico caracter (OpenAl, 2026). Estas arquiteturas
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processam o texto de forma estritamente sequencial, token a token, mantendo um

estado interno que propaga informacao ao longo da sequéncia.

No entanto, as redes recorrentes apresentam duas limitacdes estruturais que
condicionaram o seu progresso. A primeira prende-se com o problema do gradiente
desvanescente: em sequéncias longas, o sinal de aprendizagem propaga-se com
dificuldade para os passos iniciais da sequéncia, fazendo com que o modelo perca a
capacidade de relacionar palavras distantes entre si (Cho et al., 2014). Embora
arquiteturas posteriores, como as LSTM, atenuem parcialmente este problema, nao
o eliminam na sua totalidade. A segunda limitacao decorre do seu processamento
estritamente sequencial. A natureza passo-a-passo das RNN impede a paralelizacao
do processo de treino, fazendo com que o tempo computacional escale linearmente
com o comprimento das sequéncias. Esta restricao arquiteténica torna inviavel o
treino de modelos de larga escala utilizando o hardware disponivel (Vaswani et al.,

2017).

2.1.2 AArquitetura Transformer

Em 2017, Vaswani et al., (2017) propuseram uma arquitetura radicalmente diferente:
o Transformer. A inovacao central desta abordagem é o mecanismo de atencao (self-
attention), que permite a cada token de uma sequéncia relacionar-se diretamente com
todos os outros tokens em paralelo, independentemente da distancia entre eles. Esta
propriedade resolve simultaneamente as duas grandes limitacoes das redes
recorrentes. Por um lado, as dependéncias de longo alcance passam a ser capturadas
de forma direta, eliminando a degradacao do sinal de aprendizagem. Por outro lado,
a transicao para um processamento paralelo de toda a sequéncia permite escalar o
tempo de treino para conjuntos de dados e modelos de dimensao anteriormente
considerada inviavel (Vaswani et al., 2017). Gracas a esta quebra de paradigma, a
arquitetura Transformer tornou-se o suporte sobre o qual todos os modelos de
linguagem modernos sao construidos, desde o BERT (Devlin et al., 2019) até as
familias Llama (Meta Al, 2024a) e Qwen (Qwen et al., 2025) avaliadas no ambito deste

projeto.
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2.2 Large Language Models

Um Modelo de Linguagem de Grande Escala (Large Language Model, LLM) é um
sistema de inteligéncia artificial baseado na arquitetura Transformer, treinado em
quantidades enormes de texto com o objetivo de modelar a distribuigao probabilistica
da linguagem natural (Vaswani et al., 2017). Em termos praticos, um LLM aprende a
prever qual o token mais provavel a seguir a uma sequéncia prévia, o que lhe permite
gerar texto coerente, responder a perguntas, resumir documentos e seguir instrucoes

em linguagem natural.

Como referido anteriormente, a arquitetura Transformer, introduzida por Vaswani et
al. (2017), revolucionou o processamento de linguagem natural ao substituir as redes
recorrentes por mecanismos de atencao (self-attention) que processam toda a
sequéncia de entrada em paralelo. Esta propriedade permite escalar o treino para
conjuntos de dados e modelos de dimensao anteriormente inviavel, originando os

modelos modernos com dezenas ou centenas de mil milhoes de parametros.

Os LLM modernos sao tipicamente treinados em duas fases: um pré-treino nao
supervisionado que incorpora texto de larga escala (livros, paginas web, cédigo,
artigos cientificos), seguido de um ajuste fino supervisionado com dados de
instrucoes e, frequentemente, de um processo de alinhamento por reforco com
feedback humano (Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF) (Ouyang et
al., 2022). O resultado sao modelos capazes de generalizar para tarefas nao vistas
durante o treino, incluindo resposta a perguntas em dominios especializados quando
complementados com contexto externo como no RAG (Retrieval-Augmented

Generation) (Lewis et al., 2020) utilizado neste projeto e apresentado na seccao 2.2.3.

2.2.1 Parametrizacao e Quantizacgao Local

A dimensao de um LLM é habitualmente expressa pelo niumero de pardmetros do
modelo, ou seja, os valores numéricos (pesos) aprendidos durante o treino que
determinam o comportamento do modelo. Embora os modelos mais recentes e

poderosos possuam frequentemente entre 70 e 400 mil milhoes de parametros (como
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€ o caso do Llama 3.1 405B (Meta AI, 2024b)), a execucao estritamente local em

hardware de consumo impoe restri¢coes severas de memoria.

Por este motivo, o presente projeto foca-se exclusivamente na classe de modelos
otimizados para execucao local, cujo limite pratico para inferéncia numa placa
grafica de 8GB de VRAM (Video Random Access Memory, a memoria de video dedicada
da unidade de processamento grafico responsavel por armazenar os dados durante a
execucdo) situa-se na casa dos 8 mil milhdes de parametros. Estes valores sao
habitualmente representados pela letra B (do inglés billion). Na presente avaliacao,
foram selecionados modelos inseridos em trés patamares dimensionais: os de 3B,
como o StableLM-Zephyr 3B (Stability AI, 2023), os de 7B, exemplificados pelo
Mistral 7B (Jiang et al., 2023) e pelo Qwen2.5 7B (Qwen et al., 2025), e finalmente, os
que operam no limite pratico imposto pelo hardware, com 8B, onde se inserem o

Llama 3.1 8B (Meta Al, 2024a) e o Qwen3-8B (Qwen Team, 2025).

A gestdo destes parametros é critica, uma vez que cada um ocupa espaco em
memoria. Um modelo em precisao total requer 4 bytes por parametro, pelo que uma
rede de 7B ocuparia aproximadamente 28GB. Para contornar esta barreira e tornar
estes modelos executaveis no hardware disponivel, recorre-se a quantizacao, uma
técnica que reduz a precisao numérica dos pesos de 32 bits para 4 ou 8 bits, com perda
minima de qualidade (Frantar et al., 2023). Na quantizacao Q4_K M utilizada neste
projeto, cada parametro é representado com cerca de 4 bits em linha com os
esquemas de quantizacao 4-bit weight-only descritos por Frantar et al., (2023), o que
permite comprimir um modelo de 7B parametros para cerca de 4 GB de pesos, valor
que na pratica se traduz em aproximadamente 4-5 GB de VRAM ocupada durante a

execugao.

Contudo, a relacao entre o nimero de parametros e a qualidade da geracao nao é
linear nem universal. Investigacao recente demonstrou que modelos mais pequenos,
treinados em dados de maior qualidade e durante mais tempo, superam
frequentemente alternativas maiores treinadas de forma menos eficiente, um
fendmeno explorado pela familia Mistral (Jiang et al., 2023) e confirmado pelos

resultados empiricos deste projeto. Acresce ainda que a contagem de parametros
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pode nao refletir a carga computacional direta, como sucede nos modelos de
arquitetura Mixture-of-Experts (MoE) (Shazeer et al., 2017). O DeepSeek-V2-Lite
(DeepSeek-Al, 2024), por exemplo, possui 15.7B parametros totais, mas apenas 2.4B
sao ativados por inferéncia, pois cada token é encaminhado unicamente para um
subconjunto de especialistas, uma distincao fulcral na estimativa da VRAM

estritamente necessaria.

2.2.2 Limitagoes dosLLM e a Necessidade de Conhecimento Externo

Apesar das capacidades notéaveis dos LLM, a sua utilizacao em sistemas de suporte a
dominios especificos, como o chatbot do SIGP, expode trés limitacoes fundamentais
que inviabilizam a sua aplicacao direta sem uma arquitetura complementar. A
primeira prende-se com o seu conhecimento estritamente estatico, uma vez que os
modelos sao treinados com dados até uma data de corte especifica (knowledge cutoff).
Consequentemente, qualquer informacao posterior a essa data, incluindo
atualizacoes de software, novos procedimentos ou alteracoes funcionais, permanece
totalmente desconhecida para o modelo (Gao et al., 2024). A esta restricao temporal
junta-se a auséncia de conhecimento de dominio privado. A documentacao interna
de um sistema corporativo como o SIGP nunca integrou os conjuntos de dados de
treino de nenhum modelo publico, deixando o LLM sem qualquer contexto sobre os
menus, procedimentos operacionais ou terminologia especifica da aplicacao. Por
ultimo, surge o desafio critico das alucinag¢does. Quando confrontado com uma
pergunta para a qual nao possui informacao residente suficiente, um LLM tende a
gerar respostas estruturalmente plausiveis, mas factualmente incorretas (Ji et al.,
2023). Num ecossistema de suporte agricola, este comportamento é particularmente
grave, pois respostas erradas sobre procedimentos delicados, como a gestao de
pragas, podem induzir o utilizador a tomar decisdes com consequéncias reais. E
precisamente para mitigar este triplo obstaculo que surge o paradigma RAG

(Retrieval-Augmented Generation), detalhado na seccao seguinte.
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2.2.3 Janela de Contexto e RAG

A janela de contexto (context window) de um LLM define o nimero maximo de tokens
que o modelo consegue processar numa Unica inferéncia, englobando tanto no texto
de entrada (prompt) como na resposta gerada. De acordo com a OpenAl, um token
corresponde tipicamente a 0,75 palavras em inglés (OpenAl, 2026). Contudo, devido
a mecanica dos algoritmos de tokenizagao (Byte-Pair Encoding), linguas como o
portugués sofrem uma ligeira penalizagao, exigindo frequentemente entre 1,5 a 2
tokens por palavra (Ahia et al., 2023). Neste cenario conservador, uma janela de 4096
tokens equivale a cerca de 2000 a 2500 palavras em portugués, enquanto uma janela

de 128k tokens acomoda aproximadamente 96000 palavras (OpenAl, 2026).

Esta limitacdo dimensional assume particular relevancia no paradigma RAG
(Retrieval-Augmented Generation) (Lewis et al., 2020), que constitui a arquitetura base
do chatbot desenvolvido neste projeto. Em geral, o RAG é uma técnica que resolve a
falta de conhecimento especifico dos LLMs ao atuar como uma ponte para uma base
de documentacao externa. Uma vez que o modelo nao possui conhecimento interno
sobre a plataforma corporativa, o sistema tem de pesquisar e recuperar OS
documentos mais relevantes a cada interacao do utilizador. Para este efeito, o
sistema recorre a uma base de dados vetorial (uma tecnologia otimizada para
pesquisa semantica cujo funcionamento sera detalhado na sec¢ao 2.3), extraindo os
excertos necessarios (Gao et al., 2024) e inserindo-os diretamente no prompt enviado
ao LLM. No ambito deste projeto, este prompt é composto por trés elementos
distintos que competem diretamente pelo espaco finito da janela de contexto. Em
primeiro lugar, integra-se o prompt de sistema, que define as instrucoes de
comportamento do chatbot (como a lingua, o tom e as restricoes operacionais),
ocupando nesta solucao tipicamente entre 100 a 300 tokens. A este junta-se o bloco
dos chunks recuperados, correspondente aos excertos documentais relevantes para a
pergunta. Ao adotar um parametro de k=3 chunks com cerca de 400 tokens cada, este
segmento consome aproximadamente 1200 tokens. Por fim, incorpora-se a pergunta
atual do utilizador e, opcionalmente, o histérico de mensagens anteriores da

conversa.
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Nesta complexa gestao de memoria, uma janela de contexto de 4096 tokens (como a
do StableLM-Zephyr 3B) revela-se insuficiente. Subtraindo a carga do prompt de
sistema, dos chunks e da pergunta, o espaco restante para a geracao da resposta é
inferior a 1000 tokens, o que limita severamente a capacidade explicativa do modelo
e inviabiliza a manutencao de um histérico conversacional util. Em contrapartida,
modelos equipados com janelas de 32k ou 128k tokens eliminam esta restricao
arquitetonica, permitindo recuperar mais chunks, acomodar um contexto
conversacional alargado e gerar respostas manifestamente mais completas (Gao et

al., 2024).

Importa ressalvar, contudo, que a relacao entre a amplitude da janela de contexto, o
nimero de chunks recuperados e a qualidade final da resposta RAG nao é
estritamente proporcional. Conforme demonstrado por Gao et al. (2024), o aumento
do parametro k melhora a qualidade da resposta apenas até um determinado ponto
de saturacao. Ultrapassado esse limiar, a introdugao de informacao redundante ou
irrelevante comeca a degradar o foco e o desempenho do modelo, um fenémeno
documentado na literatura como lost in the middle (Liu et al., 2023). Esta evidéncia
empirica fundamenta a escolha conservadora de k=3 adotada nos testes deste
projeto, um valor que procura o equilibrio 6timo entre a cobertura de informacao

necessaria e a mitigacao de ruido no contexto fornecido ao modelo.

2.3 Bases de Dados Vetoriais e Embeddings

O processamento de linguagem natural por modelos computacionais exige a
conversao prévia de texto ndo estruturado em representacoes matemadticas. Os
embeddings modernos cumprem esta funcdo vital, mapeando documentos num
espaco vetorial multidimensional onde a proximidade geométrica reflete a
similaridade semantica (Nie et al., 2025). Com a explosao arquitetonica do paradigma
RAG em 2024, os sistemas de gestao de bases de dados relacionais tradicionais
revelaram-se estruturalmente ineficazes na pesquisa e recuperacao rapida destas
matrizes de alta dimensao. Para combater este desafio, emergiram as bases de dados

vetoriais (Vector Databases), otimizadas especificamente para o armazenamento e
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consulta de embeddings a escala industrial (Ma et al., 2025). Ao invés de procurarem
correspondéncias exatas por palavras-chave, estas bases recorrem a algoritmos
avancados de pesquisa aproximada de vizinhos mais proximos (Approximate Nearest
Neighbor, ANN), fundamentais para contornar os estrangulamentos de laténcia nos
LLM modernos (Ma et al., 2025). Num sistema RAG, é esta tecnologia que permite
comparar instantaneamente o vetor da pergunta com milhares de vetores de
documentos, assumindo o papel de motor de meméria de longo prazo do assistente

virtual.

2.4 Agentes Conversacionais (Chatbots)

A evolucao das interfaces de interacao humano-computador sofreu uma mudanca de
paradigma drastica com a transicao dos chatbots baseados em regras para os agentes
conversacionais suportados por Inteligéncia Artificial generativa (Gupta et al., 2024).
Historicamente, os sistemas de suporte automatizado dependiam de arvores de
decisao rigidas e guioes pré-programados. Estes sistemas tradicionais revelavam-se
frequentemente frustrantes para os utilizadores finais, uma vez que falhavam na
compreensao de variacoes linguisticas, erros ortograficos ou intencoes complexas
que saissem fora do fluxo estritamente mapeado pelos programadores (Gupta et al.,

2024).

Com o advento dos LLM, os chatbots modernos transformaram-se em agentes
dinamicos com elevada capacidade de raciocinio natural (Gupta et al., 2024). Em vez
de selecionarem uma resposta de uma base de dados pré-concebida, estes agentes
geram texto de forma probabilistica e contextualizada em tempo real (Gupta et al.,
2024). No contexto de plataformas de gestao complexas, como o SIGP da Geodouro,
a adocao de uma interface conversacional fluida reduz substancialmente a curva de
aprendizagem. Permite que agricultores e técnicos interajam com o sistema
utilizando linguagem natural, formulando perguntas abertas sobre regulamentacoes
ou funcionalidades de software, em vez de navegarem exaustivamente por menus ou

manuais de utilizador extensos.
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2.5 Aplicacoes de IA na Agricultura

O setor agricola encontra-se num processo de profunda transformacao digital,
frequentemente designado por Agricultura 4.0. Nesta transicao para uma agricultura
de precisao, a adocao de sistemas de apoio a decisao baseados em Inteligéncia
Artificial tem-se revelado fundamental para otimizar a gestdo de recursos e mitigar
os impactos de variaveis imprevisiveis (Paul & Machavaram, 2025). Atualmente, a IA
ja possui uma forte implementacao em tarefas de visao computacional, como € o caso
dos mddulos EYESonTRAPS e InOlive desenvolvidos pela Geodouro para a detecao
de pragas. Contudo, a aplicacao de Processamento de Linguagem Natural avancado
no apoio a decisao agrondmica e na usabilidade de software agricola encontra-se

ainda numa fase inicial (Mittal et al., 2025).

A literatura mais recente demonstra que a simples aplicacao de LLM generalistas
(como o ChatGPT) nao é suficiente para o contexto agricola especializado (Didwania
et al., 2024). Estes modelos carecem frequentemente de conhecimentos técnicos
hiperespecializados (Sapkota et al., 2025) e da capacidade de adaptacao a
regulamentacoes locais em constante mutacao, como as diretivas da Politica Agricola
Comum (PAC) (GPP, 2026). Para dar resposta a este desafio técnico, tém surgido
abordagens experimentais baseadas em RAG desenhadas especificamente para o
dominio agroindustrial (Fanuel et al., 2025). A implementacao de mecanismos de
recuperacao de informacao sensiveis a regiao (region-aware retrieval) e a injecao de
documentagao corporativa privada permitem gerar recomendacoes de alta-
fidelidade. E neste panorama de inovacdo que o presente estigio se insere,
procurando transpor estas abordagens tedricas de IA generativa para um produto

comercial escalavel e totalmente executado de forma local.

2.6 Lacunas e Contribuicao

A revisao bibliografica efetuada evidencia o enorme potencial da Inteligéncia
Artificial, nomeadamente das arquiteturas RAG, na modernizagao do setor agricola.

No entanto, a andlise critica do panorama atual permite identificar lacunas
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significativas na transicao destas tecnologias para o tecido empresarial corporativo.
A primeira lacuna prende-se com a dependéncia tecnoldgica e a privacidade da
informacao. A maioria das solucoes de agentes conversacionais documentadas
recorre a Modelos de Linguagem alojados na cloud (como as API comerciais da
OpenAl). No dominio agricola, onde os dados de producao e a gestao do territério sao
estritamente confidenciais, esta dependéncia externa representa um risco
inaceitavel de exposicao de dados e de perda de soberania. A esta vulnerabilidade
acresce o desafio do custo e da escalabilidade. A adocao de solugdes comerciais
baseadas num modelo de faturacdo por tokens consumidos introduz encargos
recorrentes e imprevisiveis, o que dificulta severamente a expansao e
democratizacao do software para multiplos produtores. Por fim, denota-se uma clara
falta de contexto local. Os modelos generalistas tendem a sofrer de alucinagoes
quando confrontados com terminologia agronémica especifica ou com a complexa
quantidade de regulamentacdes locais, exigindo um contexto rigoroso e

sistematicamente adaptado a realidade do produtor.

O presente projeto de estagio posiciona-se exatamente na intersecao destas lacunas.
A principal contribuicdo consiste na concetualizacao e desenvolvimento de um
assistente inteligente agricola, totalmente integrado no Sistema Integrado de Gestao
de Propriedades (SIGP), que ultrapassa as limitacoes identificadas através de uma

arquitetura estritamente ancorada em tecnologias open-source e de execucao local.

Ao implementar um sistema RAG suportado por um modelo de linguagem de
exceléncia técnica e uma base de dados vetorial integrada, o projeto assegura trés
eixos de valor. Em primeiro lugar, garante a privacidade absoluta, uma vez que os
dados sensiveis dos utilizadores do SIGP nunca abandonam a infraestrutura
corporativa. Em segundo lugar, promove a isencao de custos recorrentes, pois a
adocao de uma stack totalmente open-source elimina os encargos de licenciamento e
a faturacao por tokens consumidos em API externas. Por fim, assegura a geracao de
respostas de alta fidelidade: a restricao do conhecimento do modelo exclusivamente

a documentacao validada do SIGP mitiga o risco de alucinacoes, garantindo respostas
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precisas, técnicas e contextualmente adequadas a realidade regulamentar e

agrondmica portuguesa.

2.7 Resumo

Este capitulo fundamenta as escolhas tecnolégicas do projeto, destacando a
utilizacao de Modelos de Linguagem otimizados para execucao local. Como as
inteligéncias artificiais genéricas desconhecem a realidade agricola, as regras
regulamentares e o proprio software da empresa, justifica-se a adocao da arquitetura
RAG e de bases de dados vetoriais, que obrigam o sistema a ler os manuais oficiais
antes de responder ao utilizador. A grande contribuicao deste estdgio materializa-se,
assim, na criacdo de um chatbot para o SIGP que é completamente privado e seguro,
isento de custos mensais por utilizar apenas tecnologias open-source, e capaz de
fornecer aos agricultores um suporte técnico fiavel sem que os dados saiam da

empresa.
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3 Tecnologias e Ferramentas

Utilizadas

Este capitulo detalha a arquitetura tecnoldgica selecionada para a concegao e
desenvolvimento do chatbot agricola. As escolhas aqui apresentadas resultam da
fundamentacao tedrica explorada no estado da arte, em conjunto aos requisitos do
projeto: a garantia de confidencialidade dos dados operacionais através de
processamento local, a adogao preferencial de solugoes de cddigo aberto (open-
source) e a necessidade de uma integracao fluida com o ecossistema tecnologico
preexistente na entidade de acolhimento. A descricao encontra-se segmentada nas
camadas légicas do sistema, desde o backend até as ferramentas de suporte ao

desenvolvimento.

3.1 Backend

O backend constitui o nucleo do sistema, sendo responsavel pela orquestracao do
fluxo de dados entre a base de conhecimento, o modelo de linguagem e a interface
do utilizador. As tecnologias selecionadas para o backend priorizam o desempenho
de processamento, a escalabilidade e a compatibilidade nativa com o ecossistema

moderno de Inteligéncia Artificial.

3.1.1 Python e FastAPI

A adocao da linguagem Python para o desenvolvimento do médulo de Inteligéncia
Artificial justifica-se pelo seu estatuto consolidado como o padrao da inddstria nos

dominios de Machine Learning e Processamento de Linguagem Natural (Raschka et
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al., 2020). O ecossistema Python providencia as bibliotecas e estruturas de
desenvolvimento essenciais para a concretizacao de agentes conversacionais,
evitando a necessidade de construir ferramentas complexas de raiz (Wolf et al.,

2020).

Para a disponibilizacao deste nucleo sob a forma de uma Interface de Programacao
de Aplicacoes (API), selecionou-se a framework FastAPI (FastAPI, 2026). A escolha
desta tecnologia, ao contrario de alternativas como o Flask (menos otimizado para
concorréncia) ou o Django (demasiado monolitico para o ambito do projeto)
(Comparison of FastAPI with Django and Flask, 2025), fundamenta-se em trés pilares

técnicos.

O primeiro diz respeito ao processamento assincrono nativo. Os sistemas baseados
em RAG sao limitados por operacoes de entrada e saida, como a consulta a bases de
dados vetoriais e a espera pela inferéncia do LLM. O suporte nativo do FastAPI para
rotinas assincronas, assente no modulo asyncio do Python (The Python Standard
Library, 2026), permite processar multiplos pedidos em simultaneo sem bloquear os

recursos do servidor, necessario para o desempenho do chatbot.

O segundo pilar é a validacao de dados. Através da integracao com a biblioteca
Pydantic (Pydantic Validation, 2026) o FastAPI valida automaticamente a estrutura
dos pedidos e respostas da API, o que garante a conformidade dos dados trocados e

reduz os erros em tempo de execugao.

O terceiro pilar é a documentagdo automatica. A geracao nativa de documentacgao
interativa segundo a especificacao OpenAPI (OpenAPI Specification, 2021) acelera de
forma consideravel as fases de teste e simplifica a integracao posterior com o

frontend.

3.1.2 LangChain e LangGraph

LangChain (LangChain, 2026) é uma framework open-source para o desenvolvimento
de aplicacoes baseadas em modelos de linguagem, fornecendo abstracoes para

encadear operagoes como recuperacao de documentos, geragao de texto e interacao
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com ferramentas externas. LangGraph (LangGraph, 2026) é uma extensao do
LangChain orientada a construcao de agentes com grafos de estado, permitindo

fluxos de raciocinio multi-passo.

A escolha de LangChain justifica-se pela maturidade do ecossistema, pela integracao
nativa com Ollama e ChromaDB (Chroma, 2026), e pela disponibilidade de
componentes pré-construidos para pipelines RAG e agentes ReAct, um conceito

introduzido por Yao et al. (2022).

Os principais componentes utilizados pertencem ao ecossistema LangChain e
LangGraph (LangChain, 2026; LangGraph, 2026). O “ConversationalRetrievalChain”
implementa o pipeline RAG com memoria conversacional e assegura a recuperagao
de documentos com contexto de sessdo. O “create react agent”, disponibilizado pelo
LangGraph, é responsavel pela criacao do agente SQL segundo o padrao ReAct com
tool calling. O “PromptTemplate” possibilita a definicao de prompts estruturados com
varidveis dindmicas, enquanto o “ConversationBufferWindowMemory” gere a

memoria temporaria da sessao e retém apenas as ultimas mensagens da conversa.

3.1.3 ChromaDB

ChromaDB é uma base de dados vetorial open-source, concebida para armazenar e
pesquisar vetores de embeddings de forma eficiente (Chroma, 2026). Suporta

persisténcia em disco, pesquisa por similaridade e filtragem por metadados.

As bases de dados vetoriais sdo fundamentais em sistemas RAG, pois permitem
encontrar os segmentos de documentacao mais relevantes para uma dada pergunta,

através da comparacao de representacoes vetoriais do texto (Gao et al., 2024).

No projeto, o ChromaDB foi utilizado para armazenar os embeddings da
documentacao relativamente ao SIGP, indexar os nomes e colunas das tabelas das
bases de dados e agrupar as mesmas em dominios de forma a melhorar a precisao de

pesquisa de tabelas.
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3.1.4 Ollama

O Ollama é uma plataforma de cédigo aberto para execucao local de modelos de
linguagem de grande escala (LLM), que permite correr modelos como Llama, Mistral
e Qwen em hardware convencional sem necessidade de infraestrutura cloud (Huang
& Wang, 2025). A plataforma gere automaticamente a transferéncia de modelos e a

alocacao de recursos de CPU e GPU.

A escolha do Ollama justifica-se por trés fatores (Huang & Wang, 2025). O primeiro
é a privacidade de dados, uma vez que os dados do SIGP nunca saem do servidor local.
O segundo é o custo zero de operacao, dado que nao existem subscricoes de APIs
comerciais associadas. O terceiro é a independéncia de conectividade, pois o sistema

funciona totalmente offline apds a transferéncia inicial dos modelos.

3.1.5 Qwen2.5

O Qwen2.5 é uma familia de modelos de linguagem desenvolvida pelo Alibaba Cloud,
disponivel em varias dimensoes. Os modelos destacam-se pelo suporte a multiplas
linguas (incluindo o portugués europeu), pela capacidade de tool calling (invocacao
de ferramentas com saida estruturada) e pela eficiéncia em tarefas de geracao de

codigo e SQL (Qwen et al., 2025).

Para selecionar o modelo a utilizar no projeto, foram avaliados oito candidatos no
hardware disponivel, com janela de contexto de 1024 tokens: Qwen2.5 7B Instruct,

Qwen3 8B, Qwen2.5-VL 7B Instruct, Llama 3.1 8B Instruct, Mistral 7B, Mistral NeMo
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12B, DeepSeek-V2-Lite e StableLM-Zephyr 3B. Os resultados do benchmark

encontram-se na Figura 4.

Desempenho de Inferéncia — RTX 3070 (8 GB VRAM)
num_ctx=1024, num_batch=512, Q4_K_M, n=3 execugdes

StableLM-Zephyr 3B

Mistral 7B

Qwen2.5 7B Instruct

Liama 3.1 8B Instruct

Qwen3-8B

Mistral NeMo 12B

DeepSeek-V2-Lite

|
|
!  Excelente (=50 tok/s)
wen2.5-VL 7B Instruct 2 i

Q EMinimo usabilidade I Adequado (30-50 tok/s)

1(~20 tok/s) I Limitado (<30 tok/s)

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Velocidade de geragao (tok/s)

Figura 4 - Desempenho das varias LLM

O Qwen2.5 7B Instruct foi o modelo selecionado por apresentar o melhor equilibrio
entre qualidade das respostas em portugués, capacidade de tool calling e velocidade
de inferéncia. Este modelo também foi selecionado pela GeoDouro. O StableLM-
Zephyr 3B foi o mais rapido (178,9 tok/s), mas insuficiente para tarefas de raciocinio
multi-passo, tal como o agente SQL. O Mistral 7B obteve velocidade ligeiramente
superior (84,5 tok/s contra 83,1 tok/s do Qwen2.5), porém com pior desempenho na

lingua portuguesa, realizando alucina¢oes no seguimento de instrugoes complexas.

No projeto, o Qwen2.5 7B Instruct é utilizado nos trés componentes que invocam o
modelo de linguagem: o pipeline RAG, o agente SQL e a condensacgao de perguntas
com historico conversacional. A utilizacao de uma tunica variante em todos os
componentes elimina recarregamentos do servidor de modelos Ollama entre
chamadas consecutivas, com impacto direto na laténcia do sistema como podera ser

visto na seccao 5.4.3.
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3.1.6 HuggingFace Embeddings

Os modelos de embeddings transformam texto em representacoes vetoriais de
dimensao fixa, permitindo a medicao de similaridade semantica entre partes de
texto(Nie et al., 2025). O projeto utiliza o modelo intfloat/multilingual-e5-small, um

modelo compacto e eficiente que gera vetores de 384 dimensoes (Wang et al., 2024).

Este modelo foi escolhido pelo equilibrio entre qualidade de representacao
semantica, velocidade de processamento, compatibilidade com vérias linguas e
consumo de memoria, fatores criticos num sistema que necessita de indexar centenas

de tabelas e documentos em hardware local.

3.1.7 Psycopg2

Psycopg2 é o adaptador PostgreSQL mais utilizado em Python, fornecendo uma
implementacao completa com suporte a transacoes e tipos de dados avancados

(Psycopg, 2026).

O psycopg2 é utilizado pelo agente SQL para estabelecer ligacoes as bases de dados
PostgreSQL e executar queries SELECT em modo read-only. As ligacoes sao

configuradas com timeout e modo somente leitura como medidas de seguranca.

3.2 Frontend

O desenvolvimento da interface com o utilizador procurou responder a um requisito
do projeto, a criacao de um ambiente de interacao focado, limpo e independente. Em
vez de se embutir o assistente nas janelas pré-existentes do SIGP, optou-se pela
concecdo de uma pagina web dedicada. Esta arquitetura apresenta vantagens
significativas, nomeadamente a separagao clara de responsabilidades. Ao operar de
forma auténoma, a interface do chatbot nao consome recursos de processamento da
plataforma principal de gestao agricola, oferecendo ao utilizador um espaco de ecra
inteiro otimizado para a leitura de respostas extensas, tabelas de dados e

documentacao técnica gerada pelo modelo.
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A implementacao do comportamento dinamico desta pagina independente baseou-
se inteiramente em JavaScript puro, dispensando a adocao de frameworks pesadas
como o React ou o Angular. Esta decisao técnica foi motivada pela necessidade de
garantir uma aplicacao extremamente leve, de carregamento instantaneo e de facil
manutencao futura por parte da equipa da empresa. O JavaScript atua como o motor
l16gico da pagina, sendo responsavel por manipular o DOM (Document Object Model)
em tempo real, capturar as interacoes do utilizador, efetuar os pedidos assincronos a
infraestrutura backend e mostrar fluidamente as respostas textuais processadas pelo

modelo de linguagem.

3.3 Ferramentas de Desenvolvimento

Para suportar todo o ciclo de vida do desenvolvimento de software, desde a fase
inicial até a otimizacdo através de testes e integracao final, selecionou-se um
conjunto de ferramentas consolidadas na industria tecnoldgica. A adocao destas
plataformas permitiu assegurar a organizacao estrutural do projeto, a estabilidade do

cédigo e a validagao continua dos varios componentes do sistema.

3.3.1 Git/GitHub

O Git (Git, 2026) foi adotado como o sistema de controlo de versoes primario do
projeto, viabilizando o registo cronolégico e rigoroso de todas as alteracoes efetuadas
no codigo. O GitHub (GitHub, 2026) operou como a plataforma de alojamento remoto
do repositério, assegurando, nao apenas a salvaguarda de todo o trabalho
desenvolvido, mas também a documentacao iterativa da evolucao da arquitetura,

facilitando a partilha e auditoria de cédigo por parte da equipa técnica da empresa.

3.3.2 VSCode

O Visual Studio Code (Visual Studio Code, 2026) foi o ambiente de desenvolvimento
integrado eleito para a realizacao do estagio. A sua escolha justificou-se pela sua

leveza de execugao e pelo ecossistema modular de extensoes. Esta flexibilidade
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permitiu centralizar numa Unica interface a edicao multilinguagem, abrangendo
desde o Python, JavaScript e HTML/CSS para a interface, e ficheiros .env de
configuracao, bem como a integracao de terminais locais para a gestao direta do

servidor FastAPI e do motor Ollama.

3.3.3 Postman

Atendendo a natureza distribuida do sistema (baseado na comunicacao entre a
interface visual e uma API), o Postman (Postman, 2026) assumiu um papel critico
durante as fases intermédias de desenvolvimento. Esta ferramenta foi utilizada para
testar os endpoints gerados pelo FastAPI antes da sua integracao no frontend.
Permitiu simular cendrios reais de interacao, injetando payloads em formato JSON, e
forneceu métricas detalhadas sobre o formato das respostas, a gestao de erros como,

cddigos HTTP, e os tempos de laténcia gerados pelas respostas do LLM.

3.3.4 LangFuse

O Langfuse é uma plataforma de observabilidade e avaliacao para aplicagoes
baseadas em modelos de linguagem, de cédigo aberto, disponivel em modo cloud ou
em modo self hosted (Langfuse, 2026). Neste contexto a observabilidade refere-se a
capacidade de inspecionar o funcionamento interno do sistema a partir de dados
registados externamente, sem alterar a l6gica da aplicacao. A plataforma regista cada
execucao do sistema sob a forma de traces, registos detalhados que incluem todos os
passos intermédios como chamadas ao modelo, ferramentas invocadas, inputs,
outputs, laténcias por componente e tokens consumidos. Estes dados ficam
disponiveis numa interface web navegavel que permite inspecionar o

comportamento do sistema ao nivel de cada pedido individual.

A integracao com frameworks como o LangChain e o LangGraph é feita através de um
callback handler que instrumenta automaticamente as chains e os agentes, sem
alteracoes a logica. O Langfuse oferece ainda funcionalidades de avaliacao de
qualidade (scores), gestao de prompts com diferentes versoes e criacao de conjuntos

de dados para testes de regressao.
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No projeto, o Langfuse foi instalado em modo self hosted devido ao requisito de
privacidade estabelecido pela empresa, que impede o envio de dados para servigcos
externos. E utilizado para monitorizar todos os pedidos ao endpoint “/chat”, com
traces que cobrem o pipeline RAG, o agente SQL ReAct e o componente de
condensacao de perguntas. A andlise dos traces foi determinante no diagndstico de
problemas de desempenho e de comportamento do agente SQL durante o

desenvolvimento descrito na seccao 5.4.2.

3.4 Resumo

A Tabela 1 - Tecnologias selecionadas para cada camada sintetiza as tecnologias

selecionadas para cada camada do sistema, com a respetiva justificacao de adogao.

Tabela 1 - Tecnologias selecionadas para cada camada

Camada Tecnologia Papel no sistema

Backend Python + FastAPI Nucleo do sistema e exposicao
da API com suporte assincrono

e streaming

Orquestracao LangChain + LangGraph | Pipeline RAG e agente SQL

com padrao ReAct

Vectorstore ChromaDB Armazenamento e pesquisa de
embeddings de documentacao

e tabelas

Modelos locais Ollama + Qwen2.5 7B Execucao local do LLM sem
envio de dados para servigos

externos

Embeddings multilingual-e5-small Representacdo semantica de

texto em portugués
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Base de dados Psycopg2 + PostgreSQL | Ligacado as trés bases de dados

operacionais em modo leitura

Frontend HTML + CSS + JavaScript | Interface web com streaming

de respostas

Controlo de versoes | Git + GitHub Registo de alteracoes e partilha
de cédigo

Desenvolvimento VSCode + Postman Edicao e teste dos endpoints da
API

Observabilidade Langfuse (self-hosted) Registo de traces, diagnoéstico e
feedback de utilizador

A selecao privilegiou solu¢oes open-source executaveis localmente, em resposta ao
requisito de privacidade da empresa. Nenhum dado operacional sai do servidor

durante o funcionamento normal do sistema.
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4 Metodologia e Concecao

Este capitulo descreve a metodologia de trabalho adotada ao longo do estagio e a
concecao da solucao desenvolvida. Numa primeira parte, apresenta-se a abordagem
iterativa utilizada para organizar o desenvolvimento e o processo de
acompanhamento com o orientador. De seguida, definem-se os requisitos funcionais
e nao funcionais do sistema, os user stories que os complementam e o diagrama de
casos de uso. A parte final descreve a arquitetura da solucao, com detalhe sobre os
componentes principais como o router de classificacao, o pipeline RAG, o SQL Agent

e o sistema de observabilidade.

4.1 Metodologia de Trabalho

O desenvolvimento do chatbot seguiu uma metodologia agil simplificada, adaptada
ao contexto de estagio curricular. Dado que o projeto foi desenvolvido por um tinico
estagidrio com acompanhamento do orientador na empresa, nao se justificava adotar
na integra um framework como Scrum ou Kanban, que pressupoem equipas
multidisciplinares e papéis formais (Scrum Guides, 2026). Optou-se, em alternativa,
por uma abordagem iterativa e incremental inspirada nos principios do Manifesto

Agil (Manifesto for Agile Software Development, 2026).

4.1.1 Metodologia Agil

A metodologia 4gil, formalizada pelo Manifesto Agil, propde um conjunto de valores
que privilegiam a entrega continua de software funcional, a capacidade de resposta a
mudanca e a colaboracao proxima entre as partes envolvidas. As abordagens ageis
sao particularmente adequadas a projetos onde os requisitos podem evoluir ao longo

do desenvolvimento, o que se aplica ao presente caso. Como se trata de um projeto
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exploratdrio, muitas decisoes técnicas s6 puderam ser tomadas apos experimentacao

pratica.

A adaptacao ao contexto de estdgio consistiu em organizar o trabalho em ciclos
curtos, cada um com um objetivo concreto. No inicio de cada ciclo definia-se o que
implementar e no final, o resultado era testado e discutido com o orientador. Como
suporte a este processo de acompanhamento, elaboraram-se relatérios técnicos de
progresso destinados exclusivamente a equipa interna da GeoDouro. Estes
documentos detalham as descobertas de cada ciclo e métricas de desempenho e

encontram-se nos anexos deste relatério.

A priorizacao seguiu o critério de impacto na qualidade das respostas e na experiéncia
do utilizador. O plano de trabalho foi ajustado varias vezes com base em descobertas
técnicas, como por exemplo, a integracao de observabilidade revelou problemas de
desempenho nao previstos inicialmente, o que levou a reordenar prioridades e
corrigir o tempo de resposta de aproximadamente 60 segundos para cerca de 3

segundos antes de avancar para novas funcionalidades.

4.1.2 Acompanhamento e Validagao

O acompanhamento foi realizado através de reunioes semanais com o orientador na
empresa. Cada reuniao incluia a apresentacao do trabalho realizado, frequentemente
com demonstracoes do chatbot, a discussao de dificuldades técnicas e a definicao de
prioridades para a semana seguinte. Este formato permitiu manter o alinhamento

entre o trabalho técnico e as necessidades da empresa.

4.2 Requisitos

O levantamento de requisitos foi realizado de forma progressiva ao longo do estagio,
com base nas reunioes semanais com o orientador e na analise das necessidades dos
utilizadores do SIGP. Os requisitos foram refinados iterativamente a medida que o

sistema evoluia e se tornava possivel validar funcionalidades com perguntas reais.
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4.2.1 Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais descrevem as capacidades que o sistema deve oferecer aos

seus utilizadores e foram identificados com base nas necessidades da empresa, tendo

sido validados através de demonstracoes praticas ao longo do estdgio. A Tabela 2

resume os requisitos funcionais do chatbot.

Tabela 2 - Requisitos Funcionais

NO

Requisito

RF1

O sistema deve permitir ao utilizador fazer perguntas em linguagem

natural, em portugués de Portugal, através de uma interface web.

RF 2

O sistema deve classificar automaticamente cada pergunta e
encaminhd-la para o pipeline adequado (documentacao, base de dados,

ou ambos).

RF 3

O sistema deve responder a perguntas sobre as funcionalidades do
SIGP com base na documentacdo existente, utilizando pesquisa

semantica (RAG).

RF 4

O sistema deve traduzir perguntas em linguagem natural para queries

SQL e consultar as bases de dados PostgreSQL do SIGP.

RF 5

O sistema deve manter o contexto da conversa dentro de uma sessao,
permitindo perguntas de seguimento (por exemplo, "e qual a minima?"

apOs uma pergunta sobre areas).

RF 6

Quando a pergunta requer simultaneamente informacao da
documentacao e da base de dados, o sistema deve combinar ambas as

fontes numa resposta coerente.

RF 7

O sistema deve declarar explicitamente quando nao dispoe de
informacao suficiente para responder, em vez de gerar informacao

incorreta.
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RF 8 O sistema deve apresentar resultados tabulares em formato de tabela e
listagens em formato de lista, adaptando a formatacao ao tipo de
resposta.

RF 9 O sistema deve responder a saudacOoes e mensagens de conversa

informal de forma adequada, sem invocar os pipelines de RAG ou SQL.

4.2.2 Requisitos Nao Funcionais

Os requisitos nao funcionais definem as restricoes e qualidades transversais do

sistema. O requisito de privacidade (RNF 1) foi estabelecido como prioritario pela

empresa desde o inicio do estidgio e condicionou varias decisdes arquiteturais,

nomeadamente a escolha de modelos locais e a instalacao local da plataforma de

observabilidade. A Tabela 3 resume os requisitos nao funcionais identificados.

Tabela 3 - Requisitos Nao Funcionais

NO

Requisito

Descricao

RNF 1

Privacidade

Todos os dados devem ser processados
localmente, sem envio para servicos externos. Os
modelos de linguagem e a plataforma de
observabilidade devem ser executados na

infraestrutura da empresa.

RNF 2

Desempenho

O tempo de resposta para perguntas de
documentacao (RAG) deve ser inferior a 5

segundos apoés o carregamento inicial do modelo.

RNF 3

Desempenho

O tempo de resposta para consultas a base de
dados (SQL) deve ser inferior a 15 segundos,

incluindo a geracao e execucao da query.

RNF 4

Fiabilidade

O sistema deve evitar alucinagoes, respondendo

apenas com base em dados verificaveis
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(documentacao indexada ou resultados de queries

SQL).

RNF 5 Usabilidade As respostas devem ser formuladas em linguagem
simples e natural, sem recurso a termos técnicos

non

como "tabelas", "queries" ou "base de dados".

RNF 6 Portabilidade O sistema deve funcionar numa maquina com GPU
de consumo (minimo 8 GB VRAM) sem

dependéncia de hardware especializado.

RNF 7 Manutencao A documentacao do SIGP deve poder ser
atualizada sem alteracoes ao cddigo, bastando
adicionar ou editar ficheiros Markdown e

reindexar o vectorstore.

4.3 User Stories

Os user stories complementam os requisitos funcionais ao descrever as necessidades
do sistema na perspetiva dos utilizadores finais. Foram identificados dois perfis, o
utilizador direto do chatbot (agricultor ou técnico agricola) e o administrador do

sistema. A Tabela 4 apresenta os user stories identificadas.

Tabela 4 - User Stories

Ne° Perfil User Story

US01 | Utilizador Como utilizador, quero fazer perguntas em linguagem
natural sobre o SIGP para obter ajuda sem contactar o

suporte técnico.

US02 | Utilizador Como utilizador, quero consultar dados das minhas
parcelas, praticas agricolas e adega em linguagem

natural, sem conhecer SQL.
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US03

Utilizador

Como utilizador, quero fazer perguntas de seguimento

sem repetir o contexto da pergunta anterior.

US04

Utilizador

Como utilizador, quero que o sistema indique quando nao

sabe responder, em vez de fornecer informacao incorreta.

US05

Utilizador

Como utilizador, quero receber respostas em portugués
de Portugal, com linguagem simples e sem termos

técnicos.

US06

Utilizador

Como utilizador, quero poder indicar quando uma
resposta esta errada, para que o problema possa ser

corrigido.

uso7

Administrador

Como administrador, quero atualizar a documentagao do
chatbot, editar ficheiros Markdown e adicionar outras

fontes sem alterar o codigo.

US08

Administrador

Como administrador, quero monitorizar as interacoes do
chatbot para identificar respostas incorretas e

oportunidades de melhoria.

Us09

Administrador

Como administrador, quero garantir que nenhum dado

operacional sai da infraestrutura da empresa.

US10

Administrador

Como administrador, quero adicionar novas bases de

dados ao sistema sem reescrever a logica existente.

4.4 Diagrama de Casos de Uso

A Figura 5 apresenta o diagrama de casos de uso do sistema. Foram identificados dois

atores principais, o utilizador do SIGP (agricultor ou técnico agricola) e o

administrador do sistema.
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O utilizador interage com o chatbot através de quatro casos de uso principais. O
primeiro, e mais frequente, é a consulta de documentacao, onde o utilizador coloca
questoes sobre as funcionalidades dos médulos do SIGP e recebe respostas baseadas

na documentacao indexada.

O segundo caso de uso é a consulta de dados operacionais, em que o utilizador faz
perguntas sobre informacao armazenada nas bases de dados, como o nimero de
parcelas, tipos de rega ou praticas culturais registadas, e o sistema traduz a pergunta

para SQL, executa a query e devolve o resultado em linguagem natural.

O terceiro caso de uso corresponde as consultas mistas, que requerem
simultaneamente informacao da documentagao e da base de dados. Nestas situacgoes,
o sistema executa ambos os pipelines em paralelo e agrega as respostas. Por fim, o
utilizador pode também interagir de forma informal, com saudacdes ou mensagens
de conversa, as quais o sistema responde de forma adequada sem invocar os pipelines

de processamento.

O administrador do sistema tem dois casos de uso: a gestao da documentacao, que
consiste em adicionar ou atualizar os ficheiros Markdown que alimentam o pipeline
RAG, e a monitorizacao do sistema através da plataforma Langfuse, onde pode
analisar as interacoes, os tempos de resposta e o comportamento do modelo para

identificar problemas ou oportunidades de melhoria.

A Figura 3 sintetiza os casos de uso descritos acima.

Diagrama de Casos de Uso - Chatbot SIGP

Utilizador
mgriculmr‘/ Técnico). Administadon
hatbot SIGP
Consultar documentagao Consultar dados Fazercansulta mista Conversar informalmente Fazer perguntas Gerir documentacéo Monitorizar sistema
do SIGP operacionais {documentacso + dados) (saudagdes) de seguimento (.md) (Langfuse)
T ! -7 |
~.encludes  feincludes < dincludes leincludes
S ! -7 |
Classificar pergunta Reformular pergunta
(Router) (Condense)

Figura 5 - Diagrama de Casos de Uso
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4.5 Concec¢ao da Solugao

Esta seccao apresenta a arquitetura do sistema desenvolvido e os seus principais
componentes. O chatbot foi concebido como um sistema modular que combina duas
abordagens complementares de inteligéncia artificial, Retrieval-Augmented
Generation (RAG) para consulta de documentacao e um agente SQL para consulta de

bases de dados em linguagem natural.

4.5.1 Arquitetura Geral

A Figura 6 apresenta a arquitetura final do sistema.

utilizado

¥

Frontend
{HTML / €55/ J5)

2 4
FastAP! Server
Condenser Router Langfuse
(Qwen25 78] 7| (keyword-based) | 7 Observabilidade
SoL Agent
Pipeline RAG
Fallback ReAct (LangGraph) Pipalive Controlato
T “Tools: run_sal et LmRAG 25 MR
get_schema / find_jcin_path Clagificachia Dormink: N (Owen2.578) © Retrieval Hibrido
l ¥ [ v
Schema Retrieval Qlama Chromana
BM25+MMR (max 4) (GPU lacal - RTX 3070) (documentos)
‘ l Vectorstores. Ch%minﬂ
Execugio + Few-shot Dindmico few_shot_vectors chroma_tables chroma_domains chrama_db
Auto-comrecgho (filtrado por dominio) (exemplos SQL) {schemas S0L) {dominios SQL) (RAG docs)
’ | L ‘ L3 ¥
v ’
Geragao SOL HuggingFace Embeddings
802 801 803 (Qwen2.578) < (intfloatmuttiingual-e5-mall - CPU)

Figura 6 - Arquitetura do Sistema

O utilizador interage com o chatbot através de uma interface web. Cada pergunta é

enviada ao servidor FastAPI, que a processa através de um pipeline com os seguintes
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componentes, cujo fluxo de interacdo completo ¢é ilustrado na Figura 7.

Frontend FastAPI Meméria Condenser Router RAG Pipeline SQL oOllama PostgresQL
Utiitzador Web Jchat/stream Sessdo (k=3) | | Qwen2.5 78 | | (keywords) | | ChromaDB + ReAct Qwen2.5 78 3BDs
H | | | L | | | |
' i i i i |_,Ped|do i i i i i
| Faz pergunta I | I | | | | | |
| GET /chat/stream I i i 1 | i ! |

| (message, session_id, |
! entidade id, ano_agricola id) .|
i X id)
' | Obtém histérico
| (iltimas 3 msgs)

|—'_‘—|,_‘, ‘
| - T

Verifica GREETING / CHITCHAT i |

alt /" [GREETING ou CHITCHAT] I T
' I | resposta fixa |
| SSE stream
! | Pergunta + histérico ! !
i ' ' ' | Reformula pergunta ' ' ' '
H i ! ! | (resolve pronomes, contexto) | . i !
1 | | | | Pergunta auténoma | | | |
1 | | < Pergunta condensada_| I | | | | |
! | Classifica pergunta
! | (RAG / SQL / BOTH)
: —_——
Caminho RAG |
B | alt / [Categoria = RAG ou BOTH] | | | | | |
! ! | Pergunta condensada ! ! ! ! ! ! !
i ' ' ' ' ' | BM25 +MMR retrieval | ' '
H 1 1 1 1 i | sobre documentagao | ! !
H | Prompt com contexto |
H |_ Resposta gerada
\ | Resposta RAG |
: - - - { Caminno soL | - - - -
| | alt /) [Categoria = SQL ou BOTH] T T T T T T
i i | Pergunta + entidade_id | i i i i i i
| | |_+ ano_agricola_id | | | | | | |
: ! ! ! ! | Classificagao dominio
 (adega / praticas / monitor.)
! Schema Retrieval
| BM25+MMR (max 4)
H | | | | | | | Few-shot dinamico i 1
1 | | | | | | |_(filtrado por dominio) | |
\ | | | | | | | Schemas + exemplos | |
! ' ' ' ' ' ' | + contexto i '
| QL gerado
| Executa query |
alt__J | [Query validal j
_ Resuitados ;
(G :
| | | | | | | | Erro + hint | |
| | | | | | | | (tentativa 2) | |
| | | | | | | > |
| | | | | | | 1< |
' I I I I I I | Re-executa query | |
: . ar TFaiha novamente] i
! ! | Fallback ReAct !
: ! ! {LangGraph, max 12 passos) . |
' " —_——
H | | | Tool calls |
! !  (run_sal / get_schema) _|
| | | | | | | | — >
: ' ' ' ' ' ' ' | Resultados tools !
| | | | | | | | < i
| | | | | | | < — .
! ! | Resposta SQL ' ! ! ' ' ! !
| [alt ) Tcategoria = BoTHI - '
H | Agrega respostas | |
V |_RAG + SQL ) ) |
! ! | Resposta combinada | ! ! ! ! ! !
| | | Guarda pergunta | | | | | | |
! ! |+ resposta no histérico _| ! ! ! ! ! !
| | — | | | | | |
: | SSE stream ' '
|_ Resposta formatada
Utilizador FastAPI Meméria Condenser Router RAG Pipeline SQL Ollama PostgreSQL
Jehatjstream Sessdo (k=3) | | Qwen2.5 78 | | (keywords) | | ChromaDB + ReAct Qwen2.5 78 3BDs
N\

Figura 7 - Fluxo de Interagdo

O router é o primeiro componente a atuar. Analisa a pergunta recebida e classifica-a
numa de seis categorias: RAG (documentacao), SQL (bases de dados), AMBOS
(documentagédo e dados em simultaneo), SAUDACAO, CONVERSA ou META. Esta
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classificacao é feita exclusivamente por correspondéncia de palavras-chave, sem

recurso a modelos de linguagem, o que a torna deterministica e instantanea.

Quando existe um histérico de sessdao, a pergunta do utilizador é primeiro
reformulada por um modelo condensador que incorpora o contexto das mensagens
anteriores, transformando perguntas dependentes de contexto (como "e qual a
minima?") em perguntas auténomas (como "qual a 4rea minima das parcelas?"). Este
passo é essencial para que o router e os pipelines subsequentes possam interpretar

corretamente a intencao do utilizador.

Consoante a classificacao, a pergunta é encaminhada para o pipeline RAG, para o SQL
Agent, ou para ambos em paralelo. No caso de AMBOS, as respostas parciais sao
agregadas num contexto Unico que é depois processado pelo modelo de linguagem

para produzir uma resposta coerente.

4.5.2 Pipeline RAG

O pipeline RAG implementa o padrao proposto por (Lewis et al., 2020), que combina
pesquisa de informacao com geracao de texto. A documentacao do SIGP, escrita em
ficheiros Markdown, é dividida em segmentos (chunks) e indexada numa base de
dados vetorial (ChromaDB) utilizando embeddings multilingues. Quando o utilizador
faz uma pergunta classificada como RAG, o sistema pesquisa os segmentos
semanticamente mais relevantes e fornece-os como contexto ao modelo de

linguagem, que gera a resposta com base exclusivamente nessa informacao.

Esta abordagem evita que o modelo alucine informacao nao existente na
documentagao, uma vez que o prompt instrui explicitamente o modelo a responder
apenas com base no contexto fornecido e a declarar quando nao tem informacao

suficiente.
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4.5.3 SQL Agent

O SQL Agent permite ao utilizador consultar as bases de dados PostgreSQL do SIGP
em linguagem natural. Implementa o padrao ReAct (Yao et al., 2022), no qual o
modelo de linguagem raciocina sobre a pergunta e decide que ferramentas invocar a
cada passo. O agente dispoe de cinco ferramentas: pesquisa de tabelas relevantes,
consulta de schema, amostra de dados, calculo de caminhos de JOIN entre tabelas e

execucao de queries SQL.

A Figura 8 ilustra o ciclo do ReAct do SQL Agent, o ciclo tipico de uma consulta
envolve a identificacao das tabelas relevantes, a inspecao do seu schema para
conhecer as colunas e chaves estrangeiras, e a construcao e execuc¢ao da query SQL.
O resultado é devolvido ao modelo, que o interpreta e formula uma resposta em
linguagem natural. Este processo é iterativo, ja que se a query falhar ou devolver

resultados inesperados, o agente pode corrigir a abordagem e tentar novamente.

SQL Agent - Ciclo ReAct (LangGraph)

Recebe pergunta do utilizador

LLM analisa pergunta e
decide primeira ferramenta

Ferramenta escolhida?

¥
search_tables? get_table_schema? sample_table_data? find_join_path? run_sql?
lswm lsim lsim l;im sim
Pesquisa vectorstore de Consulta information_schema Executa SELECT * LIMIT 3 Calcula caminho mais curto Executa query SELECT
dominios e tabelas da BD especificada na tabela entre tabelas via grafo FK {read-only) na BD
(NetworkX)

| |

Devolve tabelas relevantes Devolve colunas, tipos, Develve 3 linhas de exemplo Devolve resultade estruturado
com prefixo [BD] chaves estrangeiras Devolve JOINs intermédios (colunas + linhas)

LLM recebe resultado da
ferramenta e decide
préximo passo

nao

Tem resposta final?

sim
Gera resposta em linguagem
natural {(PT-PT)

Figura 8 - Ciclo ReAct do SQL Agent
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4.5.4 Observabilidade

Para monitorizar e diagnosticar o comportamento do sistema em tempo de execucao,
foi integrada a plataforma Langfuse (Langfuse, 2026), instalada localmente via
Docker (Docker, 2025) para cumprir os requisitos de privacidade de dados da empresa.
Esta ferramenta regista automaticamente cada interacao do chatbot, incluindo os
prompts enviados ao modelo, as respostas geradas, as ferramentas invocadas, os
tokens consumidos e as laténcias de cada componente, permitindo assim a analise
detalhada do pipeline de ponta a ponta. A andlise destes dados foi determinante para

identificar e corrigir os problemas de desempenho descritos nas seccoes seguintes.

4.6 Resumo

Em resumo, este capitulo apresenta a metodologia e concecao do sistema. A
metodologia adotada baseia-se nos principios ageis, com desenvolvimento iterativo
em ciclos curtos e acompanhamento semanal com os orientadores. Sao definidos os
requisitos funcionais e nao funcionais do chatbot, com destaque para o requisito de
privacidade que condicionou a escolha de modelos locais. A concecao do sistema
descreve a arquitetura modular, composta por um router de classificacao, um pipeline
RAG para consulta de documentacao e um SQL Agent baseado no padrao ReAct para

consulta de bases de dados, com observabilidade integrada via Langfuse.
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5 Atividades Desenvolvidas

O presente capitulo descreve o trabalho realizado ao longo das seis fases do estagio,
seguindo a estrutura do calendario de atividades, na Figura 3, acordado com a
empresa. Para cada fase, apresentam-se as atividades realizadas, as decisoes técnicas

tomadas e os desvios ao plano inicial, devidamente justificados.

5.1 Fase 1: Analise e Preparacao

A primeira fase teve como objetivo construir a base de conhecimento necessaria para
o desenvolvimento do sistema, através do estudo da plataforma SIGP e de uma

revisao bibliografica sobre as tecnologias a utilizar.

A primeira semana foi dedicada ao estudo aprofundado da plataforma SIGP, com
acesso a documentacao disponivel no SharePoint da empresa. Este estudo abrangeu
os principais mddulos da plataforma: monitorizacao de parcelas e propriedades,

praticas agricolas, gestao de adegas entre outros.

Em paralelo, foi realizada uma revisao bibliografica sobre as tecnologias a utilizar,
nomeadamente os paradigmas de Retrieval-Augmented Generation e os modelos de
Large Language Models, com foco em solucdes locais que nao impliquem o envio de
dados para servicos externos, um requisito estabelecido pela empresa desde o inicio.

Esta revisao fundamentou as decisoes arquiteturais tomadas nas fases seguintes.
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5.2Fase 2: Configuracao do Ambiente de
Desenvolvimento

A segunda fase teve como objetivo preparar o ambiente de desenvolvimento e
construir o pipeline de ingestao de documentos, que constituiu a base do sistema

RAG.

5.2.1 Configuracao do Ambiente de Desenvolvimento

A configuracao do ambiente de desenvolvimento incluiu a instalacao e configuracao
das principais ferramentas e bibliotecas: Python, FastAPI, LangChain, ChromaDB e
o servidor de modelos locais Ollama. Uma decisao relevante nesta fase foi a escolha
do modelo de linguagem. O plano inicial previa o Llama3, mas apés avaliacao
comparativa, e como descrito na seccao 3.1.5, optou-se pelo Qwen2.5 7B, que foi,
também, escolhido pela empresa. O modelo selecionado demonstrou melhor
desempenho em portugués e maior capacidade de seguir instrucoes complexas,

requisito critico para o prompt engineering do SQL Agent.

Para os embeddings, foi selecionado o modelo intfloat/multilingual-e5-small da
HuggingFace, executado localmente em CPU. A escolha de um modelo multilingue
foi determinada pela necessidade de indexar documentacdo em portugués e

responder a perguntas com variacoes ortograficas e acentuacao variavel.

5.2.2 Pipeline de Ingestao de Documentos

O pipeline de ingestao é responsavel por transformar os documentos Markdown da

documentacgao do SIGP num vectorstore. O processo divide-se em trés etapas:

Na primeira etapa, carregamento, os ficheiros .md sao lidos da pasta de
documentacao. Os ficheiros com prefixo “_” sao excluidos da indexagao, de forma a
permitir manter documentos de trabalho na mesma pasta sem contaminar o indice

RAG.
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Na segunda etapa, divisao em segmentos (chunking), cada documento é partido em
blocos de texto com uma dimensao controlavel. Cada segmento é prefixado com os
metadados do médulo e da sec¢ao no formato [Mddulo: X] [Seccao: Y], o que permite
ao LLM contextualizar a origem da informacao sem expor caminhos de ficheiros ou a

estrutura interna dos documentos.

Na terceira etapa, geracdo e armazenamento de embeddings, cada segmento é
convertido numa representacao vetorial e armazenado no ChromaDB, na pasta
“chroma_db/”. O vectorstore é reconstruido automaticamente no arranque do
servidor caso a pasta nao exista, um mecanismo que simplifica a atualizacao da

documentacao sem alteragoes ao codigo.

5.3 Fase 3: Desenvolvimento do Core

A terceira fase foi a mais complexa do estagio, concentrando-se no desenvolvimento
dos componentes centrais do sistema: o pipeline RAG, a API FastAPI, o router de
classificacao e o SQL Agent. Foi também nesta fase que as bases de dados foram

disponibilizadas, o que permitiu iniciar o desenvolvimento da componente SQL.

5.3.1 Levantamento das Bases de Dados

Foram identificadas trés bases de dados, cada uma com um dominio funcional
distinto. A primeira, com cerca de 87 tabelas, contém informacao sobre parcelas,
propriedades, fitofdrmacos e dados geograficos. A segunda, com cerca de 167 tabelas,
regista praticas culturais, recursos humanos, equipamentos, compras e rotas de
trabalho. A terceira diz respeito ao moédulo da adega, com aproximadamente 250

tabelas, suporta a gestao completa do processo produtivo de vinho.

Uma descoberta relevante foi a existéncia de tabelas com o mesmo nome em
multiplas bases de dados. Por exemplo, tabelas de parcelas, concelhos e tipos de rega
existem simultaneamente na primeira e na segunda base de dados, com estruturas e
dados parcialmente diferentes. A terceira base de dados, dedicada a gestao do

processo produtivo, partilha também algumas tabelas de referéncia com as restantes,
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nomeadamente variedades de casta e anos agricolas. Esta analise condicionou
diretamente as regras do system prompt do SQL Agent, que especifica explicitamente

qual a base de dados a usar em cada caso de ambiguidade.

5.3.2 Sistema RAG

O pipeline RAG foi implementado com base no padrao ConversationalRetrievalChain
do LangChain, que combina retrieval com memoéria de sessdo. O retriever é um
ensemble (LangChain, 2026) que combina duas estratégias complementares. A
primeira € o MMR (Maximal Marginal Relevance) sobre embeddings densos, que
assegura relevancia semantica e diversidade dos chunks. A segunda é o BM25 (Gao et
al., 2024), que garante bom desempenho em termos técnicos e nomes proprios do
dominio SIGP (fitofdrmaco, vinificacdo, NDVI) onde os embeddings multilingues de
menor dimensao tendem a ser menos bons. A fusao dos resultados segue Reciprocal
Rank Fusion (Cormack et al., 2009) com pesos iguais, justificados empiricamente na

Seccao 5.4.3.

A gestao de contexto conversacional é assegurada por dois componentes: um modelo
condensador, o Qwen2.5 7B, que reformula perguntas de seguimento em perguntas
autonomas, incorporando o histérico das altimas trés mensagens; e um dicionario de

sessoes que mantém o histdrico por “session_id”.

Foi implementado um mecanismo de fallback no condensador, ou seja, se a pergunta
reformulada for mais de trés vezes maior que a original, o sistema usa a pergunta
original de forma a evitar contaminacdes do histérico em modelos de linguagem de

menor capacidade.

O QA (Question Answering) prompt instrui explicitamente o modelo a responder
apenas com base no contexto fornecido e a declarar quando nao tem informacao
suficiente, em vez de gerar informacao incorreta. Esta regra revelou-se critica
durante os testes, ja que, sem ela, o modelo tendia a alucinar passos de navegacao a
partir dos prefixos de seccao dos documentos. A Figura 9 apresenta a construcao da
cadeia RAG, incluindo a definicao do retriever hibrido e a ligacao dos componentes

de memoria e prompt.
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def build rag chain(vectorstore, callbacks=None) :
1lm = OllamaLLM (model=LLM MODEL, temperature=LLM TEMPERATURE,

num_ctx=LLM NUM CTX)

# MMR
mmr = vectorstore.as retriever (
search type="mmr",

search kwargs={"k": 5, "fetch k": 20, "lambda mult": 0.7},

# BM25
raw = vectorstore.get (include=["documents", "metadatas"])
bm25 docs = [Document (page content=t, metadata=m or {})

for t, m in zip(raw["documents"], raw|["metadatas"])]
bm25 = BM25Retriever.from documents (bm25 docs)

bm25.k = 5

# Fusdo dos dois retrievers
retriever = EnsembleRetriever (
retrievers=[bm25, mmr],

weights=[HYBRID BM25 WEIGHT, HYBRID MMR WEIGHT],

Figura 9 - Construcdo do retriever hibrido

A inclusao do BM25 resolve o problema da perda de vocabulario técnico (como
fitofarmaco ou trasfega). O modelo multilingual-e5-small tem dificuldade em
mapear o significado exato dos termos especificos do dominio agricola, o que gera
representacoes vetoriais difusas para estes termos. O BM25 atua como um
mecanismo de seguranca com correspondéncia exata, enquanto o MMR interpreta a

intencao semantica da pergunta e garante a diversidade da informacao recuperada.

5.3.3 API FastAPI

A API foi desenvolvida com FastAPI, com um endpoint principal “/chat” que recebe a
pergunta do utilizador e o identificador de sessao, devolvendo a resposta, a categoria
classificada pelo router e o tempo de resposta. O servidor suporta respostas em

streaming, transmitindo os tokens gerados progressivamente para o frontend a medida
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que sao produzidos pelo modelo, o que melhora a percecao de velocidade por parte

do utilizador.

A gestao de sessoes é feita através de um dicionario em memoria indexado por um
identificador de sessdo, “session_id”, com histérico limitado a 3 mensagens. Esta
restricao serve para controlar o crescimento do contexto e reduzir a laténcia. O
servidor arranca com um mecanismo de ciclo de vida que inicializa todos os
componentes, bases de dados vetoriais, modelos de linguagem e agentes antes de
aceitar pedidos, de forma a garantir que a primeira resposta nao sofra de uma

sobrecarga computacional no arranque.

5.3.4 Router de Classificacao

O router foi implementado como um classificador baseado em palavras-chave, sem
recurso a modelos de linguagem. Esta decisao, divergente do plano inicial que previa
um modelo Qwen2.5 0.5B para a classificacao, foi tomada apds constatar que um LLM
introduzia laténcia e imprevisibilidade desnecessarias numa tarefa deterministica. O
modulo analisa cada mensagem do utilizador e classifica-a em seis categorias, RAG
(documentagao), SQL (base de dados), AMBOS, SAUDACAO, CONVERSA e META, o
que garante assim uma laténcia inferior a 1 milissegundo. A Figura 10 apresenta a

16gica principal do classificador.

def classify(question: str) -> str:
g = normalize (question.strip())
if g in {normalize(g) for g in GREETINGS}:
return "GREETING"
if g in {normalize(c) for c in CHITCHAT}:
return "CHITCHAT"
if any(normalize (p) in g for p in META PATTERNS) :

return "META"

has rag = any (normalize (kw) in g for kw in RAG ONLY)
has strong = any(normalize (kw) in g for kw in SQL STRONG)
has weak = any(normalize (kw) in g for kw in SQL WEAK)

has entity = any(normalize(ent) in g for ent in DB ENTITIES)

if has rag:
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return "BOTH" if (has strong and has entity) else "RAG"
if (has strong or has weak) and has entity:

return "SQL"
if has entity:

return "SQL"

return "RAG"

Figura 10 - Fungdo de classificacdo do router

A légica de classificacdo distingue entre palavras-chave SQL fortes (quantificadores
como "quantas”, "total", "soma’, "média") e fracas (verbos como "lista", "mostra”,
"quais"). Uma pergunta sé é classificada como SQL se contiver uma palavra-chave
forte ou uma palavra-chave fraca acompanhada de uma entidade das bases de dados.
Esta distincao evita que perguntas como "mostra-me como funciona a adega" sejam
incorretamente encaminhadas para o SQL Agent. A categoria AMBOS ¢ atribuida
apenas quando existem simultaneamente indicadores fortes de RAG e de SQL, o que

previne a penalizacao desnecessdria de laténcia em perguntas ambiguas.

Por fim, a categoria META destina-se a identificar questoes sobre a identidade, as
capacidades e o ambito de atuacao do proprio chatbot, como pedidos de listagem dos
modulos ou funcionalidades suportadas, o que permite ao sistema esclarecer o seu
proposito de forma direta, sem necessidade de acionar os motores de pesquisa RAG

ou SQL.

O router foi validado com 220 testes unitarios, de forma a cobrir todas as categorias
tal como casos limite como frases com acentos, maitsculas, abreviaturas e perguntas

ambiguas.

5.3.5 SQL Agent

O SQL Agent é implementado como um agente ReAct utilizando a framework
LangGraph. Ao contrario de uma abordagem text-to-SQL tradicional, o agente dispoe
de cinco ferramentas que pode invocar iterativamente para explorar o esquema,
validar hipoteses e executar consultas. Esta abordagem é essencial num ambiente

com trés bases de dados e mais de 500 tabelas, onde é impossivel incluir todo o
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esquema no contexto do LLM. A Figura 11 apresenta as ferramentas utilizadas pelo

agente SQL.

tools list = [
search tables, pesquisa vectorial de tabelas por dominio
get table schema, colunas, tipos e chaves estrangeiras

run sql,

#
#
sample table data, # 3 linhas de amostra para perceber formatos
# execucdo de SELECT com fallback multi-BD
#

find join path, calculo automatico de JOIN via grafo FK

self.agent = create agent (
model=11m,
tools=tools list,

system prompt=SYSTEM PROMPT,

Figura 11 - Definicdo das cinco ferramentas disponiveis ao agente SQL

A ferramenta find join_path merece ser destacada pois constréi um grafo dirigido a
partir das chaves estrangeiras de cada base de dados com a biblioteca NetworkX
(NetworkX, 2026), e calcula o caminho mais curto entre duas tabelas arbitrarias. Isto
evita que o agente tenha de descobrir os JOIN por tentativa e erro, reduzindo

drasticamente o ndmero de iteragoes em perguntas que envolvem multiplas tabelas.

O system prompt do SQL Agent inclui regras explicitas para garantir a qualidade das
respostas ao utilizador final. Em primeiro lugar, as respostas devem apresentar o
campo de denominacao ou nome em vez de identificadores numéricos internos, uma
vez que IDs como "42" nao tém significado para o utilizador. Em segundo lugar,
campos de gestdo interna como gid, usercreate, datacreate e userupdate sao
excluidos dos resultados. Por fim, todos os filtros WHERE devem incluir a condicao
estado NOT IN ('Y', 'Z") para excluir registos inativos e eliminados, garantindo que o

utilizador vé apenas dados operacionais ativos.
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5.4 Fase 4: Interface e Observabilidade

A quarta fase centrou-se em trés frentes paralelas, o desenvolvimento da interface
web, a integracao do sistema de observabilidade Langfuse e a realizacao de
otimizacoes de desempenho motivadas pelos problemas identificados nos primeiros

testes de utilizacao.

5.4.1 Interface Web

A interface web foi desenvolvida com HTML, CSS e JavaScript puros, sem
dependéncias de frameworks de frontend, de forma a minimizar a complexidade de
deployment e manter a stack tecnologica simples. A interface oferece uma janela de
chat com suporte a streaming de tokens, que transmite a resposta progressivamente a
medida que o modelo a gera, melhorando assim a percecao de velocidade por parte
do utilizador. Cada resposta é acompanhada do tempo de resposta, visivel abaixo de

cada mensagem do assistente.

A comunicacao entre a interface de utilizador e o servidor processa-se através de
ferramentas nativas dos navegadores web. A ligacao ao ponto de acesso da API
responsavel pelo chatbot (o endpoint/chat) estabelece-se através de um fluxo
continuo de eventos. Esta arquitetura possibilita a rececao e a apresentacao dos

tokens no ecra em tempo real, a medida que o modelo de linguagem os processa.

Para gerir os didlogos, o sistema cria um identificador inico de conversa no momento
exato em que o utilizador abre a pagina. Este cédigo fica guardado de forma
temporaria na memoéria isolada do separador. Esta abordagem assegura a total
independéncia entre sessoes e dita que uma simples atualizacao da pagina inicie um
contexto de conversacao completamente limpo. Esta ldgica erradica, assim, o
problema de contaminac¢ao cruzada do histérico de mensagens identificado durante
a fase de testes. A Figura 12 ilustra o resultado desta interface web durante uma

interacao com o utilizador.

ATIVIDADES DESENVOLVIDAS 64



e como funciona o modulo da adega no sigp?

{ SIGP Assistant
O médulo Adega do SIGP é um médulo para gestdo completa do processo produtivo de uma adega, desde a
entrada da uva até 4 saida do vinho para comercializacdo. Permite gerir varias adegas associadas 8 mesma
entidade e suporta todas as tipologias de vinho (tintos, brancos, rosés, espumantes e generoso). O médulo cobre
o ciclo completo de vinificagao, incluindo a planta digital da adega que representa a estrutura fisica real,
visualizagao interativa de cubas, barricas e zonas de trabalho.
G40s 1 D

quantas parcelas tenho?

| SIoP Assistant
Na tua propriedade, existem 39 parcelas.

@365 1 T

mostra me as minhas parcelas

{  SIoP Assistant
Aqui estdo as parcelas da tua propriedade:

Nome Area (ha)
Parcela [16001001.4400100600034] 0,1800
Parcela [16001001.160010010023] 7,7643
Parcela [16001001.160010010003] 6,7351
Parcela [16001001.160010010004] 8,3978
te pela 1A pod: or imp: ifi form. my

Figura 12 - Interface Web do Chatbot

A interface inclui também um ecra de inicializacao de sessao, apresentado antes do
acesso ao chat, onde o utilizador seleciona a entidade e o ano agricola. Estes valores
ficam guardados em sessionStorage e sao enviados em cada pedido ao servidor, o que
permite ao SQL Agent filtrar automaticamente os dados pelo contexto da exploracao

sem que o utilizador precise de especificar esse contexto em cada pergunta.

A interface, como ilustrada na Figura 13, inclui um painel de administracao, que
permite gerir a base de conhecimento do chatbot sem acesso direto ao servidor. O
painel estd organizado em duas secgoes: o carregamento de documentos e a lista dos

documentos indexados.
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1 Carregar Adicione ficheiros & base de conhecimento do chatbot. Os chunks sdo indexados
documento

imedia nente M reiniciar o servidor.

Formatos aceites: .md, .txt, .pdf

T

|-

Clique ou arraste um ficheiro aqui

.md - .txt - .pdf
@ Documentos indexados Atualiza
FICHEIRO TIPO TAMANHO
L adega_module_notes.md MD 35.2 KB
el adega_procedimentos.md MD 191.8 KB
< campo_unico_notas.md MD 16.4 KB
Ll eyesontraps_notes.md MD 14 KB
el gestao_pecuaria_notes.md MD 17.7 KB
L gestao_plantas_notes.md MD 17.8 KB
tal indice_vegetacao_notes.md MD 73KB
Ll inclive_notes.md MD 12 KB

3 lamar natac md “am

Figura 13 - Interface da pagina de administrador

O carregamento suporta ficheiros nos formatos .md, .txt e .pdf, e é realizado por
clique ou por arrastar e largar. Apds o envio, o documento é processado de imediato
pelo pipeline de ingestao RAG, sendo que os novos chunks ficam disponiveis para
pesquisa sem necessidade de reiniciar o servidor. Além disso, o nimero de blocos

indexados é apresentado na interface.

A lista apresenta todos os documentos indexados, com o nome, tipo e tamanho. Cada
documento tem um botdao de eliminacdo que remove o ficheiro do disco e os
respetivos chunks do vectorstore ChromaDB em tempo real, sem interrup¢ao do
servico. Um botao de atualizacao permite sincronizar manualmente a lista sem

recarregar a pagina.
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5.4.2 Observabilidade com Langfuse

A integracao do Langfuse em modo self-hosted, via Docker, foi realizada com o
objetivo de registar e analisar os traces de todas as chamadas ao sistema, sem que os
dados saiam do servidor local. O Langfuse é uma plataforma de observabilidade para
aplicacoes LLM que regista cada passo de execucao, chamadas ao modelo,

ferramentas invocadas, inputs e outputs numa interface web navegavel.

A integracao foi feita através do “CallbackHandler” do pacote “langfuse”, passado
como callback as chains do LangChain e ao agente LangGraph. Desta forma, cada
pedido ao endpoint “/chat” gera automaticamente um trace com todos os passos de

execucao, tempos de resposta por componente e tokens consumidos.

A observabilidade revelou-se um instrumento de desenvolvimento essencial, ja que
foi através da andlise dos traces que foram identificados os problemas do SQL Agent
descritos na sec¢ao 5.3.5, nomeadamente a alucinacao apds resultados vazios e o
caminho de JOIN incorreto, bem como o problema de desempenho descrito na sec¢ao

5.4.3.

A Figura 14 apresenta o dashboard principal do Langfuse.

o Langfuse M estagio v

Home : e o Fiters 1 Request chart
® Home
Traces Model costs Scores

105 $0.00 15

Traces by time Model Usage

105 $0.00

Figura 14 - Dashboard do Langfuse

Como é possivel observar na Figura 14, o dashboard principal do Langfuse oferece

uma visao agregada e em tempo real da satide do sistema. Através desta interface, é
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possivel monitorizar métricas vitais como o volume total de traces, a evolucao da
laténcia média das respostas e o consumo global de tokens, que é 0 pois usamos um
modelo local. Esta representacdo visual permite a equipa de desenvolvimento
identificar rapidamente picos de trafego, estrangulamentos de performance ou
anomalias no comportamento do LLM sem necessidade de analisar os logs em texto

bruto.

Para além do registo automatico de traces, foi implementado um mecanismo de
feedback de utilizador diretamente na interface web. Cada resposta do chatbot é
acompanhada de botoes de aprovacao e rejeicao. No caso de rejeicao, o utilizador
pode, opcionalmente, indicar o motivo num campo de texto livre. Este feedback é
enviado ao Langfuse como um score (uma pontuacao) do tipo “user-feedback” (valor
+1 ou -1) associado ao trace correspondente, ficando assim visivel na consola
juntamente com o input, output e passos de execucao da resposta rejeitada. Foi
também implementada a detecao automatica de respostas sem informacao, sempre
que o modelo responde com a frase "Nao tenho informacao suficiente”. O sistema
envia automaticamente um score “auto-no-info” ao Langfuse, o que permite
monitorizar as perguntas que o sistema nao consegue responder com a

documentacao disponivel.

A Figura 15 detalha o painel de scores do Langfuse.

€ Longiuse v O et~

S¢

Figura 15 - Scores do Langfuse, onde se pode ver a qualidade das respostas de acordo com os
utilizadores
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Como se observa na Figura 15, o feedback qualitativo é centralizado e quantificado.
Na imagem, € visivel a listagem das avaliacoes submetidas, permitindo distinguir
rapidamente as interacoes bem-sucedidas das rejeitadas. A partir desta vista, o
administrador do sistema pode selecionar qualquer avaliacao negativa e inspecionar
a arvore de execucao exata, desde o prompt inicial até as ferramentas invocadas, e o
que originou a insatisfacao do utilizador, facilitando a correcao do modelo e dos

documentos RAG associados.

5.4.3 Otimizacoes de Desempenho

A analise dos traces Langfuse revelou que o tempo de resposta na primeira chamada
apos o arranque do servidor era anormalmente elevado, cerca de 33 segundos na
componente de condensacao da pergunta. A causa foi identificada como uma
diferenca no pardmetro “num_ctx” (tamanho da janela de contexto) entre os trés
modelos Ollama configurados: o modelo de condensacao usava “num_ctx=768”, o
RAG usava “num_ctx=4096” e o SQL usava “num_ctx=8192”. O Ollama recarrega o
modelo quando este parametro muda entre chamadas consecutivas, o que causava

uma pausa de aproximadamente 30 segundos em cada transicao de componente.

A solucao foi unificar o parametro “num_ctx=8192” para todos os modelos. Com esta
alteracao, o Ollama mantém o mesmo modelo carregado em memoria GPU,
independentemente do componente invocado. O impacto foi significativo, a laténcia
do sistema estabilizou em 2-4 segundos por pergunta em regime de utilizacao

normal, contra os 30-67 segundos observados antes da correcao.

Uma segunda otimizacao foi a substituicdio do modelo de condensacao de
“gqwen2.5:1.5b” para “qwen2.5:7b”, o mesmo modelo usado nos restantes
componentes. Além de eliminar um recarregamento adicional, o modelo maior
demonstrou maior fidelidade na reformulacdo de perguntas de seguimento, o que

reduz a contaminacao do histérico de sessao.

Uma terceira otimizacao incidiu sobre o router de classificacao. Durante os testes
funcionais, verificou-se que perguntas sobre funcionalidades do SIGP com

non Zn oon

terminologia ambigua (como "como funciona", "o que é", "como se regista") eram por
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vezes encaminhadas para o SQL Agent em vez do pipeline RAG, o que resultava em
tempos de resposta elevados e respostas incorretas. A solucao foi a definicdo de um
conjunto de palavras-chave que forcam o RAG (FORCE_RAG), garantindo o
encaminhamento para o pipeline documental independentemente da presenca de
entidades das bases de dados na pergunta. O impacto foi significativo, perguntas
anteriormente com laténcias de 12 a 53 segundos passaram a ser resolvidas em 1 ou

2 segundos.

5.4.4 Melhorias Iterativas a Qualidade das Respostas

Ao longo dos testes de utilizacao, foram identificados e corrigidos quatro problemas
com impacto direto na qualidade das respostas. A fungao “fixMarkdownLists” foi
reescrita como um parser iterativo linha a linha, isto é, o texto é dividido em \n, e
cada linha é classificada como tabela (inicio com |), lista (-, *, + ou 1.) ou texto
simples. Uma quebra de linha extra é injetada apenas quando uma nova tabela ou
lista comeca a seguir a texto. A versao anterior, baseada em expressoes regulares,
produzia formatagao incorreta durante o streaming SSE porque os chunks de texto
chegavam incompletos e ativavam substitui¢oes parciais. Em paralelo, a limpeza de
espacos no backend foi corrigida: a expressao “\s{2,}” foi substituida por “[ \t]{2,}”,
preservando, assim, as quebras de linha nas tabelas e paragrafos antes de chegarem

ao renderer do frontend.

Foi implementada a fungao “compress_history” no endpoint /chat/stream, que
interceta as mensagens do assistente antes de as passar ao SQL Agent e substitui
tabelas Markdown no histérico por um marcador textual que instrui o agente a
executar sempre uma nova query SQL em vez de reutilizar dados anteriores. Este
mecanismo eliminou um padrao de alucinacao recorrente em perguntas de
seguimento, em que o agente reproduzia os dados ji presentes no histérico sem
aceder a base de dados, produzindo resultados incorretos quando o utilizador
aplicava novos filtros. Como ilustrado na Figura 16, este mecanismo interceta as
mensagens do assistente antes da sua passagem para o agente SQL e substitui as

tabelas em formato Markdown por um marcador textual descritivo. Esta instrucao
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obriga o agente a executar uma nova consulta SQL em vez de reutilizar dados prévios

da memoria da sessao.

def compress history(messages) :
compressed = []

for msg in messages:

if msg.type == "ai" and "|" in msg.content and "---" in msg.content:
row count = len (msg.content.split ("\n")) - 2
resumo = (

f"[Forneci os dados pedidos numa tabela com {max(O0,
row count)} linhas. "

f"Ndo tenho estes dados em meméria. Para novos filtros, "
f"SOU OBRIGADO a executar nova query SQL.]"

)

compressed.append (AIMessage (content=resumo) )

ellses
compressed.append (msg)

return compressed

Figura 16 - Fungdo _compress_history: substituicdo de tabelas no histérico para forgar nova
consulta SQL

Foram adicionadas ao system prompt do SQL Agent regras explicitas para os
problemas de schema identificados nos traces do Langfuse. Por exemplo, a coluna
ano_plantacao é do tipo NUMERIC e nao suporta EXTRACT() em SQL; a tabela
parcela nao tem uma coluna id_entidade; ordenacoes com ORDER BY ... DESC devem
incluir NULLS LAST para evitar que valores nulos aparecam no topo dos resultados.
A funcao “run_sql” foi também alterada para converter valores “None” do
PostgreSQL em "N/A" antes de devolver o resultado ao modelo, bem como para
incluir uma dica de sistema nos erros de SQL para instruir o agente a consultar o

schema antes de reformular a query.

Por ultimo, a fungao “_condense_question”, responsavel por reescrever a pergunta
do utilizador com o histérico da sessao, foi movida para o inicio do endpoint, antes
da chamada ao router de classificacao. Na versao anterior, os follow-ups curtos como
"E quais foram plantadas em 2020?" chegavam ao router sem contexto, eram
classificados incorretamente e enviados para o componente errado. Com a
reordenacao, a pergunta chega ao router e ao SQL Agent ja expandida com o contexto

necessario.
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5.4.5 Otimizacao Avanc¢ada do Pipeline SQL

A versao inicial do SQL Agent, descrita na seccao 5.3.5, assentava exclusivamente
num agente ReAct com acesso livre a ferramentas de inspecao de esquemas e
execucao de SQL. Embora funcional para perguntas simples, esta abordagem revelou
limitacoes sistematicas em producao, o agente entrava com frequéncia em ciclos de
tentativa e erro que esgotavam o limite de passos configurado, selecionava tabelas
irrelevantes por falta de contexto semantico suficiente, e produzia SQL com nomes
de colunas incorretos por nao verificar o esquema antes de gerar a query. O resultado

era uma taxa de acerto de 13% no golden set da GeoDouro.

Para resolver estes problemas, o SQL Agent foi reestruturado em torno de um
pipeline deterministico de cinco etapas que substitui o ReAct como caminho
principal, mantendo-o apenas como mecanismo de recurso para perguntas que o
pipeline nao consiga resolver. A Figura 17 ilustra o fluxo completo do sistema
otimizado.

Pipeline Controlada Fallback ReAct

2. BM25+MMR 3. Few-shot ools
FastAP| 1. Classificaco Schema Retrieval Dinmica 4.UM 5. Execucdo LangGraph run_sql / schema | | Formatagao
Utilizador | fchatistream de Dominio {max 4 schemas) (=2, filtrado) Geragao SQL PostareSQL ReAct Agent find_join_path Resposta

pergunta
" perg. -

—l
pergunta + dominio

BM25 (0.7)
+ MMR (0.3}

schemas seleccionados
S e

e SGLT
erro + hint
B
SQL corrigido (tentativa 2)
=0k corngido (eentativa 2,

alt__J (50U corngids vands]
5

[Faihoua

resuitados tools
<

resposta final

resposta Markdown

SSE stream
-~

Utilizador FastAPl 1. Classificagho 2. BM25+MMR 3. Few-shot 4.LM 5. Execucdo LangGraph Tools Formatagho
ichat/stream Dominio Schema Retrieval Dinamica Geragdo 5QL PostareSQL ReAct Agent run_sql/ schema || Resposta
{max 4 schemas) (k=2, filtrado) fin

Figura 17 - Diagrama do pipeline SQL optimizado

Na primeira etapa, a pergunta é classificada por dominio (monitorizagao, praticas
agricolas ou adega) e por tipo de consulta, o que permite ativar um roteamento

prioritario para vistas especificas antes de qualquer pesquisa. Na segunda etapa, os
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esquemas das tabelas mais relevantes sao recuperados através de pesquisa hibrida
BM25+MMR tal como no RAG, com um limite maximo de quatro esquemas injetados
no contexto. Na terceira etapa, exemplos de pares pergunta-SQL semanticamente
semelhantes sao recuperados de uma base de exemplos anotados e injetados no
prompt. Na quarta etapa, o modelo gera a instru¢ao SQL com base no contexto
enriquecido. Na quinta etapa, a query é executada e, em caso de erro, o modelo tem
uma segunda tentativa com a mensagem de erro como contexto adicional. Se ambas

as tentativas falharem, o controlo passa ao agente ReAct.

5.4.6 Pesquisa Hibrida BM25+MMR e Schema Pruning

A selecao das tabelas relevantes para uma dada pergunta é determinante para a
qualidade do SQL gerado. Note-se que um esquema desnecessario ocupa contexto e
aumenta a probabilidade de erro, enquanto a omissao de uma tabela indispensavel
inviabiliza a resposta. A versao inicial usava apenas pesquisa por similaridade
vetorial, que falhava em termos exatos de denominacao de recursos como nomes de
fitofarmacos ou lotes de vinho. A solucao adotada combina pesquisa BM25, que
privilegia a correspondéncia lexical exata, com reclassificacdo por MMR, que
diversifica os resultados e evita a recuperacao de tabelas redundantes. Os dois scores
sao fundidos com pesos de 70% para BM25 e 30% para MMR, determinados
empiricamente sobre o conjunto de validacdo. O numero maximo de esquemas
injetados no prompt foi fixado em quatro, limite a partir do qual o modelo comeca a
ignorar esquemas em posicoes distantes no contexto, fendmeno conhecido como

lost-in-the-middle.

5.4.7 Demonstracdes de Poucas Amostras Dinamicas

O prompt do pipeline inclui exemplos de pares pergunta-SQL para orientar a geracao.
Na versao estatica, os exemplos eram fixos e cobriam apenas os padroes mais
frequentes das praticas agricolas, o que produzia erros nas perguntas sobre outros
temas. A versao final recupera dinamicamente os exemplos mais semelhantes a

pergunta atual por similaridade de embeddings, a partir de um documento com trinta
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exemplos anotados. A recuperacao é filtrada por dominio, sendo que, por exemplo,
perguntas sobre adega recebem exclusivamente exemplos de adega, permitindo a

eliminacao da contaminacao cruzada entre dominios com padroes SQL distintos.

5.4.8 Vistas Materializadas

As perguntas de agregacao sobre praticas culturais exigiam a execucao de multiplos
JOIN em tempo real sobre dezenas de milhares de registos, o que resultava
sistematicamente em timeout. Foram criadas quatro vistas materializadas na base de
dados que pré-calculam os dados de agregacao mais consultados e os que persistem
como tabelas fisicas indexadas. Com estas vistas, as perguntas que antes resultavam
em timeout passaram a obter resposta em menos de cinco segundos pelo pipeline. A
contrapartida é que os dados requerem atualizacao manual ap6s ingestao de novos

registos.

5.5 Fase 5: Testes

A quinta fase foi dedicada a valida¢ao do sistema através de testes estruturados, com
cobertura progressiva desde os componentes mais deterministicos até aos fluxos de

integracao completos.

5.5.1 Testes Unitarios ao Router

O router de classificacao foi o primeiro componente a ser coberto por testes unitarios,
por ser deterministico e nao depender de modelos de linguagem. Foram
desenvolvidos 220 testes, organizados por categoria de classificacao (RAG, SQL,
AMBOS, SAUDACAO, CONVERSA), com cobertura explicita de casos limite como
frases com acentos, maiusculas, abreviaturas e entidades das bases de dados em
contextos conversacionais. A suite é executada sem dependéncias externas e serve

como rede de seguranca para futuras alteracoes a logica de classificagao.
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5.5.2 Testes de Integracao SQL

Os testes de integracao ao SQL Agent foram realizados com perguntas de referéncia
distribuidas por quatro classes de complexidade, queries de tabela Uinica, queries com
JOIN entre duas tabelas, queries com agregacoes (COUNT, SUM, AVG) e queries que
exigem navegacao por multiplas tabelas via “find_join_path”. Para cada pergunta, a
resposta esperada foi previamente verificada por consulta direta a base de dados, o

que permitiu comparar o resultado do agente com o valor de referéncia.

Os testes de integracao revelaram dois padroes de falha recorrentes. O primeiro
consistia no agente invocar “run_sql” sem ter verificado previamente o schema da
tabela, o que resultava em queries com nomes de colunas incorretos. Em segundo,
perguntas que envolviam tabelas presentes em multiplas bases de dados, o agente
escolhia a base de dados incorreta sem consultar as regras do system prompt. Ambos
os problemas foram corrigidos com refinamentos adicionais ao system prompt e, no

segundo caso, com a adicao de uma regra explicita de desambiguac¢ao por dominio.

5.5.3 Testes Funcionais

Para avaliar a qualidade do sistema foram construidos trés conjuntos de testes, 220
testes unitdrios do router, 50 perguntas do golden set de RAG e 100 perguntas do
golden set de SQL. Todas as perguntas tém resposta esperada deterministica (keyword
matching) e cobrem as trés bases de dados e os trés mdodulos documentais. A Tabela

5 resume os resultados.

Os testes funcionais foram realizados com recurso a um conjunto de perguntas
representativas do uso real do sistema, cobrindo os principais cendrios de utilizacao,
consultas de documentacao, consultas de dados operacionais, consultas mistas e
perguntas de seguimento. Cada resposta foi avaliada quanto a corre¢ao do contetdo,
ao componente invocado pelo router e a auséncia de alucinagdes. Os testes funcionais
serviram também para validar a percecao de velocidade da interface com streaming

ativo.
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Tabela 5 - Resultados dos benchmarks automatizados

Componente Total Acerto Laténcia média
Router 220 100% < 1ms
RAG 50 100% 3.3s
SQL Agent 100 100% 3.9s

Os resultados apresentados na Tabela 5 validam o sistema nos trés componentes
testados. O router obteve 100% de exatidao em 220 casos de teste com laténcia
inferior a 1 milissegundo, o que confirma que a abordagem baseada em palavras-
chave é suficiente para a classificacao deterministica de perguntas sem necessidade

de um modelo de linguagem.

O pipeline RAG obteve 100% de exatidao no golden set de 50 perguntas, com tempo

médio de 3,3 segundos.

O SQL Agent obteve 100% de taxa de execucao em 100 perguntas distribuidas por trés
niveis de dificuldade (40 simples, 36 médias e 24 complexas), com tempo médio de
3,9 segundos. Ambos os valores de laténcia média ficam dentro dos requisitos nao

funcionais definidos (RNF 2: RAG < 5s e RNF 3: SQL < 15s).

5.5.4 Validacao com Golden Set da Geodouro

A avaliacao do SQL Agent foi realizada com recurso a um golden set fornecido pela
equipa técnica da GeoDouro, composto por cinquenta perguntas representativas da
utilizacao real do sistema, sendo trinta perguntas sobre a componente de
monitorizacao e praticas agricolas, e vinte perguntas sobre o modulo da adega. As
perguntas cobrem desde listagens simples de parcelas e variedades até agregacoes
mensais de horas trabalhadas, cdlculos de estimativas e validacdes de operacoes de

vinificacao.
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Para automatizar a avaliacao das cinquenta respostas por iteracao de otimizacao, foi
adotado o método LLM-as-Judge, no qual um modelo de linguagem de maior
capacidade funciona como avaliador automatico. O modelo avaliador utilizado foi o
Qwen2.5 14B. Para cada pergunta do golden set, o avaliador recebeu a pergunta
original, a resposta do chatbot e a instrucao SQL executada, atribuindo uma
pontuacao bindria, 1 se a resposta fosse correta, e 0 caso contrario. Esta avaliacao
fez-se de acordo com quatro critérios. No primeiro, a resposta apresenta dados
relevantes ou indica corretamente a auséncia de registos. No segundo, nao existe
codigo SQL exposto ao utilizador. No terceiro, nao existem mensagens de erro
técnico visiveis, e por ultimo, o SQL gerado é semanticamente compativel com a
pergunta. A variabilidade estimada entre execucoes independentes do mesmo
conjunto é de uma a duas perguntas, justificada pelo nao-determinismo residual do
modelo avaliador. O sistema foi testado em cinco iteragoes de otimizacao sucessivas,

permitindo quantificar o impacto isolado de cada conjunto de melhorias. A

Figura 18 ilustra a progressao ao longo das iteracoes.

Hardware: NVIDIA RTX 3070 - 8 GB VRAM - Modelo: Qwen2.5 78
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Baseline 14B 7B + Pipeline 7B + Materialized 7B Final 7B Generalizacdo
7B ReAct (referéncia) + Views Views + BM25 (30 perguntas) (50 perguntas)

Figura 18 - Grafico de evolugdo da taxa de acerto no golden set
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A Tabela 6 resume os resultados obtidos.

Tabela 6 - Evolugao da taxa de acerto no golden set por iteracdo de optimizacao

[teracao Principais Alteracoes Taxa de acerto
Baseline 7B com ReAct Agente ReAct, sem vistas 13%

Modelo 14B (referéncia) Modelo 14B, 150 s por pergunta 37%

7B + Pipeline + Vistas Pipeline + 3 vistas PostgreSQL 37%

7B + MVs + BM25+MMR 4 vistas materializadas + pesquisa | 63%

hibrida

7B Final (30 perguntas) Few-shot dinamico + schema pruning 77%

7B Generalizacao (50 | +20 perguntas adega 72%
perguntas)

Os resultados demonstram que o tamanho do modelo nao é o fator determinante para
a qualidade das respostas, o modelo de 14B parametros obteve o mesmo resultado
que a terceira iteracdo com 7B parametros, confirmando que o ganho real provém da
arquitetura do pipeline e das otimizagoes de recuperacao. A versao final com 7B
supera o modelo de referéncia de 14B em 40% nas trinta perguntas de referéncia, com

tempos de resposta dez a trinta vezes inferiores.

Para validar a capacidade de generalizacao, o golden set foi alargado com as vinte
perguntas do médulo de adega. A taxa de acerto no conjunto completo de cinquenta
perguntas foi de 72%. Dos 28% de perguntas com avaliacao negativa, 8 resultam de
filtros incorretos ou de roteamento para a vista errada, falhas corrigiveis com regras
adicionais no prompt, e 5 correspondem a limitacOes estruturais da base de dados,
nomeadamente a auséncia de uma relacao direta entre certas tabelas. Os 3 casos
restantes correspondem a respostas do fallback ReAct que expuseram raciocinio

interno ao utilizador, o que viola as regras de apresentacao.
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5.5.5 Avaliacio Comparativa de Estratégias de Retrieval

Para fundamentar a escolha da estratégia de retrieval, foi feita uma avaliacao de seis
configuracoes distintas sobre o mesmo golden set de 50 perguntas. Com o intuito de
contextualizar as abordagens testadas, apresenta-se de seguida uma breve descricao

do fundamento técnico de cada metodologia:

e MMR Puro (Maximal Marginal Relevance - Base): Este algoritmo atua sobre
embeddings e pondera a relevancia semantica de cada documento face a
pergunta contra a sua redundancia em relacao aos elementos ja selecionados.
O objetivo consiste em maximizar a diversidade da informacao introduzida
no contexto do modelo.

e HyDE (Hypothetical Document Embeddings): Esta técnica recorre ao modelo
de linguagem para gerar uma resposta hipotética e potencialmente com
imperfeicoes a questao do utilizador. De seguida, o sistema extrai o vetor
dessa resposta idealizada para realizar a pesquisa no vectorstore (a base de
dados vetorial), o que mitiga a distancia geométrica habitual entre a
semantica de uma pergunta e a de um documento afirmativo.

o Estratégias Hibridas (50/50, 30/70 e 70/30): Estas trés configuracdes baseiam-
se na fusao de duas formas de recuperacao. A primeira é a pesquisa lexical
classica através do algoritmo BM25 sensivel a correspondéncia exata de
palavras-chave e terminologia especializada, e a segunda é a pesquisa
semantica densa via MMR. Os valores numéricos representam,
respetivamente, a distribuicao percentual de peso atribuida a cada motor na
férmula final de ordenacao de resultados.

e Reranker (Reordenacao): Esta abordagem divide-se em duas etapas logicas.
Na primeira fase, um recuperador vetorial extrai um volume largo de
documentos candidatos, com vista a garantir uma alta taxa de recuperacao.
Na segunda fase, um modelo de classificacao mais robusto e
computacionalmente pesado avalia a atencao detalhada entre a pergunta e
cada candidato, e reordena a listagem para reter apenas os trés fragmentos

com maijor relevancia absoluta.
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Os resultados numéricos encontram-se na Tabela 7 e a andlise visual nas Figura 19 a

Figura 21.
Tabela 7 - Comparagdo de estratégias de retrieval
Estratégia Precisao Sem resposta Tempo médio
Baseline (MMR) 86,0% 14,0% 2,7s
HyDE 80,0% 20,0% 8,6s
Hybrid 50/50 92,0% 8,0% 2,5s
Hybrid 30/70 90,0% 10,0% 2,68
Hybrid 70/30 94,0% 6,0% 2,6s
Rerank 90,0% 10,0% 5,8s

A Tabela 7 mostra que o hybrid 70/30 obteve a maior taxa de acerto com 94% com

uma laténcia média de 2,6 segundos. O HyDE foi a estratégia com pior desempenho,

tanto em acerto (80%) como em laténcia (8,6s). O reranker melhorou o acerto face ao

baseline em 4%, mas com laténcia 2,1 vezes superior. A analise detalhada por

estratégia encontra-se nas figuras seguintes.
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Acerto por estratégia de retrieval
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Figura 19 - Acerto por estratégia de retrieval

A Figura 19 apresenta a taxa de acerto de cada estratégia de retrieval no golden set de
50 perguntas. A estratégia hybrid 70/30 obteve o melhor resultado com 94%, seguida
pelo hybrid 50/50 com 92%. O baseline MMR ficou em 86%, o reranker e o hybrid
30/70 em 90%, e o HyDE obteve o pior resultado com 80%. A diferenca de 14% entre
a melhor e a pior estratégia demonstra que a escolha do retriever tem impacto direto

na qualidade das respostas, independentemente do modelo de linguagem utilizado.
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Figura 20 - Laténcia por pergunta

A Figura 20 compara a laténcia média e maxima de cada estratégia. As estratégias

hibridas e o baseline apresentam laténcias médias semelhantes, entre 2,5 e 2,7

segundos, o que indica que a adicao do componente BM25 nao penaliza o tempo de

resposta face ao MMR puro. O reranker apresenta uma laténcia média de 5,8

segundos, mais do dobro das estratégias hibridas, devido ao passo adicional de

reordenacao dos resultados. O HyDE € a estratégia mais lenta com 8,6 segundos de

média, resultado da geracao de um documento hipotético antes de cada pesquisa. Os

valores maximos refletem o arranque a frio do modelo em todas as estratégias.
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Figura 21 - Laténcia vs Acerto

A Figura 21 representa cada estratégia num plano de acerto versus laténcia, onde o
canto superior esquerdo corresponde a zona ideal (alta taxa de acerto e baixa
laténcia). As trés estratégias hibridas formam um conjunto préximo desse canto, com
taxas de acerto entre 90% e 94% e laténcias entre 2,5 e 2,7 segundos. O reranker e o
HyDE afastam-se para a direita sem ganho proporcional em acerto, o que os exclui
como opcoes viaveis. O hybrid 70/30 é o ponto dominante do grafico, sem nenhuma
outra estratégia com melhor combinacao de acerto e laténcia em simultaneo, o que

justifica a sua adog¢ao como configuracao definitiva do sistema.

5.5.6 Avaliacao do Vectorstore de Tabelas

A eficacia do enriquecimento semantico das tabelas foi validada com um teste
comparativo entre dois vectorstores, o baseline (apenas nome da tabela e lista de
colunas) e o enriquecido (baseline com descri¢coes geradas pelo modelo Qwen2.5 7B
a partir do schema e de trés linhas de amostra de cada tabela). O teste usou 25
perguntas de referéncia distribuidas pelas trés bases de dados, cada uma com a lista

de tabelas esperadas nos primeiros cinco resultados.
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O vectorstore base recuperou corretamente 63,0% das tabelas esperadas e o
enriquecido recuperou 73,9%, observando-se uma melhoria de 10,9%. Nao foram
identificadas regressoes reais. Com base nestes resultados, o enriquecimento foi

adotado como versao definitiva do indice de tabelas.

5.5.7 Testes de Escalabilidade

Foram realizados dois testes de escalabilidade distintos: um teste de carga sobre o

endpoint de chat e um teste de dimensionamento do vectorstore.

O teste de dimensionamento do vectorstore avaliou o impacto do crescimento do
indice RAG na laténcia de pesquisa e no tempo de indexagao, testando sete volumes
de chunks entre 200 e 12.000 conforme ilustrado na Figura 22. A laténcia média de
pesquisa manteve-se estavel entre 27 e 29 milissegundos até aos 6.000 chunks, com
um ligeiro aumento para 39 milissegundos aos 12.000 chunks. O percentil 95
permaneceu entre 30 e 36 milissegundos em todos os volumes, o que confirma que o
modelo de embeddings (intfloat/multilingual-e5-small) executado em CPU nao
constitui um estrangulamento de pesquisa na escala prevista para o sistema. O tempo
de indexacao cresce de forma linear: 11 segundos para 200 chunks, 51 segundos para
1.000 chunks e 1.062 segundos para 12.000 chunks. O indice atual do projeto contém
cerca de 1.557 chunks reais, o que resulta num tempo de indexacao de 85 segundos

durante a inicializacao do servidor.
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Figura 22 - Escalabilidade do vectorstore ChromaDB: impacto do nimero de chunks na laténcia de
pesquisa (esquerda) e no tempo de indexacao inicial (direita)
Adicionalmente, foram realizados testes de carga para avaliar o comportamento do
sistema com mdltiplas sessoes em simultaneo. O servidor Ollama serializa os pedidos
de inferéncia na GPU disponivel (NVIDIA RTX 3070 com 8 GB de VRAM), pelo que o
paralelismo de inferéncia nao é suportado nativamente ao nivel do hardware e,
consequentemente, os pedidos em fila aguardam a conclusao do pedido anterior. O
impacto traduz-se num aumento aproximadamente linear da laténcia face ao nimero
de utilizadores em simultaneo, embora sem qualquer perda de estabilidade ou registo

de falhas (taxa de erro de 0% no servidor backend).

Os testes simularam um cenario realista ao combinar a submissao simultanea de
perguntas mistas de RAG (cerca de 75%) e consultas SQL (cerca de 25%), procedendo-
se a medicao da laténcia de cada resposta. Num cenario de base com 1 utilizador, o
tempo mediano de resposta situou-se nos 5,2 segundos, com uma laténcia maxima
registada de 19,5 segundos. Ao aumentar a carga para 5 utilizadores em simultaneo,
o tempo mediano de resposta subiu para os 24,0 segundos, observando-se uma

laténcia maxima de 40,4 segundos (ver Figura 23).
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Figura 23 - Comparacdo dos tempos de resposta do sistema entre um cenario de baseline (1
utilizador) e um cendrio de stress (5 utilizadores concorrentes).

Considerando o ambito de utilizacao previsto, um nimero reduzido de utilizadores
por entidade numa plataforma interna de gestdo agricola, conclui-se que este
comportamento é perfeitamente adequado. Contudo, como ilustrado na Figura 24, a
carga sustentada de 5 utilizadores eleva o teto maximo de resposta ao longo do

tempo.
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Figura 24 - Evolugdo da laténcia cumulativa ao longo da execucdo do teste de carga com 5
utilizadores concorrentes
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5.6 Fase 6: Finalizacao

A sexta e ultima fase foi dedicada a documentacao técnica do sistema. A elaboracao
da documentacdo técnica assumiu um papel central na fase final do estdgio. O
objetivo consistiu em garantir a transicao fluida do projeto para a GeoDouro,
assegurando a sua operacdao e manutencao futuras sem dependéncia do autor
original. Para tal, foi redigido um documento de software exaustivo, um ficheiro

README.md, integrado diretamente no repositério do codigo.

O documento descreve a organizacao estrutural do projeto, que se encontra dividido
em modulos 16gicos. Destacam-se as pastas de configuracao e vetorizacao, os fluxos
de execucao de inteligéncia artificial, a interface de comunicacao de servidor e a

interface visual do utilizador.

Além da arquitetura, o documento especifica os requisitos de sistema, como a
necessidade de uma unidade de processamento grafico com um minimo de 8 GB de
VRAM, e detalha os passos precisos para a instalacao e configuracao de variaveis de
ambiente. Um elemento critico incluido nesta documentacao é o procedimento de
preparacao das bases de dados operacionais. O documento fornece as queries SQL
exatas para instanciar as vistas simples e as vistas materializadas indispensaveis ao
agente SQL, e instrui sobre os comandos necessarios para a sua atualizacao apés a

ingestao de novos dados no SIGP.

Por fim, a documentacao incorpora um guia de operacao do painel de administracao
e uma seccao avancada de resolucao de problemas. Esta componente capacita a
equipa da empresa para adicionar novas bases de dados a arquitetura, forcar a
reindexacao vetorial do conhecimento e diagnosticar falhas comuns, como tempos

de resposta elevados ou respostas sem informacao suficiente.
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6 Conclusao

O presente capitulo apresenta as conclusoes do estagio, sintetizando os objetivos
alcancados, os resultados obtidos e as dificuldades encontradas ao longo do
desenvolvimento. Sao ainda descritas as aprendizagens adquiridas e as propostas de

trabalho futuro.

6.1 Objetivos Alcancados

Os objetivos definidos no inicio do estagio foram atingidos na sua totalidade. O
sistema entregue é um chatbot inteligente integrado ao SIGP, capaz de responder a
perguntas sobre as funcionalidades da plataforma e de consultar dados reais das
bases de dados em linguagem natural. Os trés objetivos principais foram
concretizados: a construcao de um sistema de pergunta e resposta sobre
documentacao (RAG), a construcao de um agente SQL capaz de gerar e executar
queries a partir de linguagem natural, e a integracao de ambos numa interface web de

utilizacao simples.

O sistema foi implementado com processamento 100% local, sem envio de dados para
servicos externos, em cumprimento do requisito de privacidade estabelecido pela
empresa. A interface web oferece streaming de respostas, histérico de sessoes
persistente e um painel de administracao que permite atualizar a documentagao sem
intervencao técnica. A observabilidade foi assegurada através do Langfuse em modo
self-hosted, com registo de todos os traces de execucao e um mecanismo de feedback

de utilizador integrado na interface.

88



6.2 Resultados e Contribuicoes

Os resultados obtidos confirmam a eficicia da arquitetura desenvolvida e o
cumprimento integral dos requisitos nao funcionais. No cendario de consulta a
documentacao (pipeline RAG), o sistema alcancou uma taxa de acerto de 100% no
conjunto de testes de referéncia, com um tempo médio de resposta de 3,3 segundos.
No cenario de consulta a bases de dados (SQL Agent), o tempo médio fixou-se nos
3,9 segundos. Ambos os valores cumprem com grande margem os limites

estabelecidos de 5 e 15 segundos, respetivamente.

Estes indicadores validam de forma clara as decisoes arquiteturais tomadas ao longo
do projeto. Em primeiro lugar, o router de classificacao, implementado com base em
regras estritas em vez de modelos de linguagem, acertou todas as perguntas dos
testes unitarios com laténcia quase nula. Esta escolha comprova que tarefas
deterministicas beneficiam de abordagens algoritmicas classicas, produzindo

resultados mais robustos do que a IA generativa.

Em segundo lugar, a avaliacao comparativa de recuperacao de informacao revelou
que a estratégia hibrida BM25+MMR (com peso 70/30) é a mais adequada para lidar
com documentacdo técnica em portugués de Portugal, atingindo 94% de precisao
sem penalizar a laténcia. No dominio das bases de dados, a inovagao de enriquecer
semanticamente o esquema com descricoes geradas localmente traduziu-se num

aumento direto de 10,9% na recuperacao de tabelas corretas por parte do agente SQL.

Por fim, a aposta numa plataforma de observabilidade revelou-se um fator critico
para a viabilidade do produto. A analise detalhada dos registos no Langfuse permitiu
diagnosticar e corrigir o problema do recarregamento constante do modelo Ollama
na placa grafica. Esta intervencao reduziu drasticamente a laténcia de picos de 67
segundos para um intervalo estavel de 2 a 4 segundos. Sem este nivel de
instrumentacao, falhas operacionais ocultas desta natureza seriam impossiveis de

identificar em ambiente de producao.
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6.3 Dificuldades Encontradas

A principal dificuldade foi a limitacao de memoria de video, apenas 8 GB VRAM
condicionou varias decisoes técnicas. O problema mais impactante foi o
recarregamento automatico do modelo Ollama quando o parametro num_ctx diferia
entre componentes, com pausas de 30 segundos em cada transicao. A solucdo sé foi
identificada apds a andlise dos traces no Langfuse, o que sublinhou a importancia da

observabilidade desde o inicio do desenvolvimento.

A escala das bases de dados tornou invidvel a escrita manual de descri¢oes
semanticas. A solucao foi automatizar a geracao com o préprio modelo Qwen2.5 7B,
mas o processo exigiu varios ciclos de validacao para garantir que as descricoes eram

suficientemente informativas sem introduzir informacao incorreta.

A gestao das alucinacoes do SQL Agent foi uma dificuldade persistente. O agente
tendia a reutilizar dados do histérico de sessao em vez de executar novas queries, e a
gerar nomes de colunas inexistentes quando nao consultava o schema. Cada
problema exigiu uma intervencao especifica no system prompt ou na légica do agente,

com validacao nos traces antes de ser considerado resolvido.

6.4 Aprendizagens Adquiridas

O estagio proporcionou contacto pratico com o ciclo completo de desenvolvimento
de um sistema baseado em modelos de linguagem desde a ingestao de documentos e
a construcao de vectorstores até ao deployment de uma API com streaming e a

avaliacao quantitativa da qualidade das respostas.

Do ponto de vista técnico, as aprendizagens mais relevantes foram o desenho de
pipelines RAG com LangChain, a implementacao de agentes ReAct com LangGraph, o
prompt engineering para SQL e RAG, e a instrumenta¢ao com Langfuse. A experiéncia
mostrou que o prompt engineering é uma disciplina iterativa, cada regra adicionada
ao system prompt resulta de um problema concreto observado em producao, nao de

antecipacao tedrica.
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Uma aprendizagem transversal foi a importancia de medir antes de otimizar. As duas
otimizacoes com maior impacto no projeto, a unificaciko do num_ctx e
enriquecimento semantico das tabelas, foram identificadas por dados, nao por
intuicao. Sem o sistema de observabilidade, o problema do recarregamento do
modelo provavelmente teria sido atribuido a causas erradas e resolvido de forma

ineficaz.

O trabalho com bases de dados reais de uma aplicagao agricola em producao trouxe
também uma perspetiva sobre a complexidade do dominio, com cerca de 500 tabelas
com nomes técnicos, relacoes entre bases de dados distintas e dados com formatos
heterogéneos, sendo assim um contexto muito diferente dos exemplos académicos,

e exigindo solucoes que os recursos disponiveis nao cobriam diretamente.

6.5 Trabalho Futuro

O desenvolvimento deste projeto estabeleceu uma arquitetura robusta e funcional.
Contudo, a sua passagem para um ambiente de producao em larga escala abre portas
a diversas oportunidades de evolucao técnica e funcional. As propostas de trabalho

futuro estruturam-se em quatro eixos principais:

o Integracao e Experiéncia de Utilizador: A aplicacao atual opera de forma
independente. O passo seguinte para melhorar a adocao do sistema passa pela
sua integracao nativa no portal web e na aplicacao do SIGP, através de Web
Components ou iframes. Em paralelo, torna-se imperativa a implementacao de
um sistema de autenticacao ligado ao controlo de acessos do SIGP, o que
assegura que cada utilizador apenas pergunta os dados da sua propria
entidade. Adicionalmente, a exploracao de um suporte multimodal com
reconhecimento de voz através do modelo Whisper e sintese de fala via Coqui
TTS proporcionard uma interacao natural em contexto de campo, onde a

utilizagao de teclados fisicos é limitativa.
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e Escalabilidade de Hardware e Fine-Tuning: Os testes de carga demonstraram
que a unidade de processamento grafico utilizada (RTX 3070 com 8 GB VRAM)
processa os pedidos de forma sequencial, o que aumenta a laténcia em
cendrios com mais de trés utilizadores simultaneos. A migracao do sistema
para uma infraestrutura de servidor com GPU de maior capacidade resolvera
este constrangimento através de processamento paralelo, e viabilizara a
execucao de modelos mais robustos de 14B ou 32B parametros. Como
alternativa a modelos maiores, equaciona-se o fine-tuning supervisionado do
proprio modelo Qwen2.5 7B com pares de perguntas e consultas SQL
especificos do dominio vitivinicola, com vista a erradicar a confusao entre

colunas de esquemas semelhantes sem agravar os requisitos de hardware.

e Otimizacao do Modelo de Dados: No plano da base de dados, a manutencao
do sistema beneficiard da automatizacao do processo de atualizacao das
vistas materializadas. A configuracao de tarefas calendarizadas nativas no
PostgreSQL eliminard a dependéncia atual de atualiza¢oes manuais. Ademais,
a resolucao dos dois casos de uso nao suportados no mddulo de adega
requererd uma intervencao direta no modelo relacional do préprio SIGP para

estabelecer relagoes transacionais explicitas.

e Avaliacao Continua: A melhoria sistematica do modelo exige a expansao do
golden set atual com perguntas e interacoes reais recolhidas em produgao. A
incorporacao desta base de dados alargada num ciclo de avaliacao
automadtica, com recurso a técnica LLM-as-a-Judge, possibilitard a detecao
imediata de regressoes na qualidade das respostas apds qualquer atualizacao

de cédigo ou alteracao documental.
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1 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing, PLN) é o ramo da inteligéncia ar-
tificial que estuda a interacao entre computadores e a linguagem humana, com o objetivo de capacitar as
maquinas a compreender, interpretar e gerar texto de forma significativa [2]. As suas aplicagdes abran-
gem desde a traducao automaética e a analise de sentimentos até aos sistemas de perguntas e respostas que
constituem o fundamento do chatbot desenvolvido neste projeto.

1.1 Redes Recorrentes e as suas Limitagoes

Durante décadas, a abordagem dominante em PLN baseou-se em redes neuronais recorrentes (Recurrent
Neural Networks, RNN) e nas suas variantes mais sofisticadas, as Long Short-Term Memory (LSTM) [3] e
as Gated Recurrent Units (GRU) []. Para serem processados por estas redes, os textos sdo primeiramente
divididos em unidades fundamentais de informagao designadas por tokens, que podem corresponder a uma
palavra inteira, a um fragmento de palavra ou a um dnico caracter [23]. Estas arquiteturas processam o texto
de forma estritamente sequencial, token a token, mantendo um estado interno que propaga informacao ao
longo da sequéncia.

No entanto, as redes recorrentes apresentam duas limitagoes estruturais que condicionaram o seu pro-
gresso:

e Problema do gradiente desvanescente - em sequéncias longas, o sinal de aprendizagem propaga-se com
dificuldade para os passos iniciais da sequéncia, fazendo com que o modelo perca a capacidade de
relacionar palavras distantes entre si [5]. As LSTM atenuam parcialmente este problema, mas nao o
eliminam.

e Processamento sequencial - a natureza passo-a-passo das RNN impede a paralelizacao do treino. O
tempo de treino escala linearmente com o comprimento das sequéncias, tornando inviavel o treino em
corpora de larga escala com o hardware disponivel.

1.2 A Arquitetura Transformer

Em 2017, Vaswani et al. [I] propuseram uma arquitetura radicalmente diferente: o Transformer. A inovagao
central é o mecanismo de atencdo (self-attention), que permite a cada token de uma sequéncia relacionar-
se diretamente com todos os outros tokens em paralelo, independentemente da distancia entre eles. Esta
propriedade resolve simultaneamente as duas limitacoes das RNN:

e As dependéncias de longo alcance sdo capturadas de forma direta, sem degradacdo do sinal.

e O processamento paralelo de toda a sequéncia permite escalar o treino para conjuntos de dados e
modelos de dimensao anteriormente inviavel.

A arquitetura Transformer tornou-se o suporte sobre o qual todos os modelos de linguagem modernos sao
construidos, desde o BERT [6] até as familias Llama e Qwen avaliadas neste projeto.



2 Large Language Models

Um Modelo de Linguagem de Grande Escala (Large Language Model, LLM) é um sistema de inteligéncia
artificial baseado na arquitetura Transformer [1], treinado em quantidades enormes de texto com o objetivo
de modelar a distribuicao probabilistica da linguagem natural. Em termos praticos, um LLM aprende a
prever qual o token mais provavel a seguir a uma sequéncia prévia, o que lhe permite gerar texto coerente,
responder a perguntas, resumir documentos e seguir instrugoes em linguagem natural.

A arquitetura Transformer, introduzida por Vaswani et al. em 2017 [I], revolucionou o processamento de
linguagem natural ao substituir as redes recorrentes por mecanismos de atencao (self-attention) que processam
toda a sequéncia de entrada em paralelo. Esta propriedade permite escalar o treino para conjuntos de dados
e modelos de dimensao anteriormente inviavel, originando os modelos modernos com dezenas ou centenas de
mil milhdes de parametros.

Os LLM modernos sao tipicamente treinados em duas fases: um pré-treino ndo supervisionado que in-
corpora texto de larga escala (livros, paginas web, codigo, artigos cientificos), seguido de um ajuste fino
supervisionado com dados de instrugoes e, frequentemente, de um processo de alinhamento por reforgo com
feedback humano (Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF) [8]. O resultado sdo modelos ca-
pazes de generalizar para tarefas nao vistas durante o treino, incluindo resposta a perguntas em dominios
especializados quando complementados com contexto externo como no RAG (Retrieval-Augmented Genera-
tion) [9] utilizado neste projeto.

2.1 O que significam os parametros B?

A dimensao de um LLM é habitualmente expressa pelo numero de parametros do modelo, ou seja, os valores
numéricos (pesos) aprendidos durante o treino que determinam o comportamento do modelo. Embora os
modelos estado da arte possuam frequentemente entre 70 e 400 mil milhoes de pardmetros (como é o caso
do Llama 3.1 405B [25]), a execugao estritamente local em hardware de consumo impoe restrigoes severas de
memoria.

Por este motivo, o presente projeto foca-se exclusivamente na classe de modelos otimizados para execugao
local, cujo limite pratico para inferéncia numa placa grafica de 8GB de VRAM (como a utilizada no desen-
volvimento) se situa na casa dos 8 mil milhoes. Estes valores sdo habitualmente representados pela letra B
de billion (mil milhdes em inglés), destacando-se as seguintes dimensoes avaliadas:

e 3B - 3 mil milhoes de parametros (ex: StableLM-Zephyr 3B [17])
e 7B - 7 mil milhoes de parametros (ex: Mistral 7B [I5], Qwen2.5 7B [13])
e 8B - 8 mil milhdes de pardmetros (ex: Llama 3.1 8B [12], Qwen3-8B [14])

Cada parametro ocupa memoéria: um modelo em precisao total (float32) requer 4 bytes por parametro,
pelo que um modelo de 7B ocupa aproximadamente 28 GB. Para tornar estes modelos executaveis em hard-
ware de consumo, recorre-se & quantizagao, uma técnica que reduz a precisao numérica dos pesos de 32 bits
para 4 ou 8 bits, com perda minima de qualidade [I0]. Na quantizacdo Q4 K M utilizada neste projeto,
cada pardmetro ocupa aproximadamente 0.5 bytes, reduzindo um modelo de 7B para cerca de 4-5GB de
VRAM.

A relagao entre o nimero de parametros e a qualidade nao é linear nem universal. Investigagao recente
demonstrou que modelos mais pequenos, treinados em dados de maior qualidade e durante mais tempo,
superam frequentemente modelos maiores treinados de forma menos eficiente, fenémeno explorado pela familia
Mistral [I5] e confirmado pelos resultados obtidos nos testes realizados neste projeto.

No caso dos modelos de arquitetura Mizture-of-Ezperts (MoE) [11], como o DeepSeck-V2-Lite [16], o
ntmero total de parametros é enganador: o modelo possui 15.7B parametros totais, mas apenas 2.4B sao
ativados por inferéncia, pois cada token é encaminhado apenas para um subconjunto de especialistas. Esta
distingao é relevante para a estimativa de VRAM necesséria.



2.2 Limitagoes dos LLM e a Necessidade de Conhecimento Externo

Apesar das capacidades notaveis dos LLM, a sua utilizacao em sistemas de suporte a dominios especificos,
como o chatbot do SIGP, expsGe trés limitagoes fundamentais que inviabilizam a sua aplicagao direta sem
arquitetura complementar:

e Conhecimento estético - os LLM sao treinados com dados até uma data de corte (knowledge cutoff).
Qualquer informacao posterior a essa data, incluindo atualizagoes ao software, novos procedimentos ou
alteragoes funcionais, é desconhecida para o modelo [21].

e Auséncia de conhecimento de dominio privado - a documentagao interna de um sistema como o SIGP
nunca fez parte dos dados de treino de nenhum modelo publico. O modelo nao tem qualquer conheci-
mento sobre os menus, procedimentos ou terminologia especifica da aplicagao.

e Alucinagao - quando confrontado com uma pergunta para a qual ndo possui informacao suficiente, um
LLM tende a gerar respostas plausiveis mas factualmente incorretas, fen6meno designado por alucinagao
[7]. Num sistema de suporte agricola, este comportamento é particularmente problematico: respostas
incorretas sobre procedimentos como gestao de pragas podem induzir decisdes com consequéncias reais.

E para mitigar estas trés limitacdes que surge o paradigma RAG (Retrieval-Augmented Generation),
descrito na secgao seguinte.

2.3 Janela de Contexto e RAG

A janela de contexto (context window) de um LLM define o ntimero maximo de tokens que o modelo consegue
processar numa Gnica inferéncia, tanto o texto de entrada (prompt) como a resposta gerada. De acordo com
a OpenAl, um token corresponde tipicamente a 0,75 palavras em inglés [23]. Contudo, devido & mecanica dos
algoritmos de tokenizacdo (Byte-Pair Encoding), linguas como o portugués sofrem uma ligeira penalizagao,
exigindo frequentemente entre 1,5 a 2 tokens por palavra [24]. Neste contexto conservador, uma janela
de 4096 tokens equivale a cerca de 2000 a 2500 palavras em portugués, e uma janela de 128k tokens a
aproximadamente 96 000 palavras [19].

Esta limitacdo é particularmente relevante no paradigma RAG (Retrieval-Augmented Generation) [9],
que constitui a arquitetura base do chatbot desenvolvido neste projeto. No RAG, o modelo ndo possui
conhecimento interno sobre o sistema em questao, em vez disso, para cada pergunta do utilizador, o sistema
recupera os documentos mais relevantes da base vetorial (ChromaDB [20]) e insere-os diretamente no prompt
enviado ao LLM.

O prompt enviado ao modelo é composto por trés elementos que competem pela janela de contexto
disponivel:

e Prompt de sistema - instrugdes de comportamento do chatbot (lingua, tom, restrigdes), tipicamente
100-300 tokens.

e Chunks recuperados - excertos dos documentos mais relevantes para a pergunta, com k = 3 chunks de
400 tokens cada, totalizam cerca de 1200 tokens.

e Pergunta e histérico de conversa - a pergunta atual e, opcionalmente, mensagens anteriores da conversa
variavel.

Uma janela de contexto de 4096 tokens (como a do StableLM-Zephyr 3B) é insuficiente para este caso, o
espago disponivel para a resposta apos subtrair o prompt de sistema, os chunks e a pergunta é inferior a 1000
tokens, o que limita severamente a capacidade de resposta e inviabiliza a inclusao de histérico conversacional.
Modelos com janelas de 32k ou 128k tokens eliminam esta restricao, permitindo recuperar mais chunks,
incluir contexto conversacional e gerar respostas mais completas [21].

A relagao entre janela de contexto, nimero de chunks recuperados e qualidade da resposta RAG foi
estudada por Gao et al. [21], que demonstraram que aumentar k& (nimero de chunks) melhora a qualidade
da resposta até um ponto de saturagao, a partir do qual a informacao redundante ou irrelevante comeca a
degradar o desempenho, designado por lost in the middle |22]. Esta observagio fundamenta a escolha de
k = 3 utilizada nos testes deste projeto, valor que equilibra cobertura de informagao e ruido no contexto.



3 Analise Comparativa de Modelos de Linguagem de Grande Escala

A selecao do modelo de linguagem constitui uma decisao arquiteténica central no desenvolvimento do chatbot,
com impacto direto na qualidade das respostas, nos requisitos de hardware e na viabilidade de execugao local.
A Tabela [[] sintetiza as caracteristicas técnicas dos sete modelos candidatos avaliados.

A classificacdo do suporte para a lingua portuguesa baseou-se inicialmente nas declaragdes oficiais dos
Model Cards e Technical Reports de cada modelo. Posteriormente, esta capacidade foi validada de forma
empirica através de testes de geracao (baseline). Considerando que o sistema RAG completo se encontra
em fase de desenvolvimento, os testes cingiram-se & etapa de geracao pura. Para o efeito, os modelos
foram sujeitos a prompts padronizados contendo um bloco de contexto genérico e uma instrugao. Durante a
execugao, e em paralelo com a medi¢ao da velocidade de inferéncia, avaliou-se qualitativamente a resposta
com base em dois critérios:

1. Estabilidade Idioméatica: A capacidade de manter a resposta inteiramente em Portugués (Europeu),
sem transigoes ou quebras indesejadas para a lingua inglesa;

2. Variante Linguistica: A adequagdo & norma do Portugués Europeu, penalizando modelos com forte
tendéncia para o uso de estruturas sintaticas exclusivas do Portugués do Brasil (como o uso excessivo
de gerundios).

Os modelos classificados na tabela com suporte "Parcial"(como o Mistral 7B) ou "Limitado"demonstraram
falhas consistentes nestes critérios de avaliagao qualitativa.

Modelo Param. VRAM (Q4) Contexto Portugueés Licenga
Llama 3.1 8B Instruct [12] 8B ~8 GB 128k Sim Meta Llama 3
Qwen2.5 7B Instruct [I3] 7B ~5GB 128k Sim Apache 2.0
Qwen2.5-VL 7B Instruct [I3] 7B ~8GB 128k Sim Apache 2.0
Qwen3-8B [14] 8B ~6 GB 128k* Sim Apache 2.0
Mistral 7B [15] 7B ~5GB 32k Parcial Apache 2.0
DeepSeek-V2-Lite [16] 15.781 ~8GB 128k Sim DeepSeek
StableLM-Zephyr 3B [17] 3B ~2GB 4k Limitado Stability AT

Tabela 1: Comparagao técnica dos modelos candidatos. *Contexto nativo de 32k, extensivel a 128k via
YaRN [I8]. TArquitetura MoE [IT] com 2.4B parametros ativos em inferéncia.



Desempenho de Inferéncia — RTX 3070 (8 GB VRAM)
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Figura 1: Velocidade de geracao comparativa na RTX 3070 (8 GB VRAM). Modelos a cinzento foram elimi-
nados por razoes independentes do desempenho de inferéncia. Todos os valores foram medidos diretamente
no hardware de desenvolvimento, n = 3 execugoes por modelo.

Os resultados obtidos, patentes na Figura [T evidenciam disparidades significativas no desempenho de
inferéncia local. Na avaliagdo de velocidade de geragdo, o Mistral 7B registou o valor mais elevado (84.5
tok/s), seguido de perto pelo Qwen2.5 7B (83.1 tok/s) e pelo Llama 3.1 8B (79.0 tok/s). Contudo, a sele¢do
do modelo ideal exige um compromisso entre a velocidade bruta e a precisao técnica no dominio, o que
motivou a anélise qualitativa subsequente.

3.1 Avaliagao Qualitativa no Dominio Agricola

Para avaliar o comportamento dos modelos num cenario pratico alinhado com o contexto da Geodouro, foi
realizado um teste qualitativo de geragao focado no dominio da viticultura e enologia. O prompt utilizado foi
o seguinte: "Descreve em detalhe o processo de fermentacao alcodlica do vinho, incluindo as fases principais,
os pardmetros a monitorizar e as operagoes de adega tipicamente realizadas nesta fase.”

Apresentam-se de seguida as respostas integrais geradas pelos quatro modelos em destaque nos testes de
velocidade, acompanhadas da respetiva analise critica:

1. Llama 3.1 8B Instruct

"Peco desculpa, mas nao posso fornecer informagoes sobre como produzir bebidas alcodlicas. Posso
ajudar com outra coisa?"

Analise: O modelo apresenta um problema critico de over-alignment (censura excessiva induzida no treino
de seguranca). Bloqueou uma questao técnica e cientifica de enologia por a classificar erradamente como
instrugdo para producdo de substancias ilicitas/alcoolicas. Este comportamento inviabiliza por completo o
seu uso num assistente profissional agricola.

2. Mistral 7B

"A fermentagdo alcodlica do vinho € um processo complero que envolve trés fases principais:
fermentacgao alcodlica inicial, fermentacao alcodlica secunddria e envelhecimento. 1. Fermentagao



alcodlica inicial: FEsta fase inicia-se imediatamente apds a fermentag¢ao maloldtica, que converte
o dcido mdlico em dcido ldtico, tornando o vinho mais suave. Durante a fermentacao alcodlica
inicial, as wvas fermentam e a sua sucrosa € transformada em dlcool, didzido de carbono e calor.
A temperatura ideal para esta fase é de 18-22°C, e o teor de agicar inicial é de 22-24°Briz. E
importante monitorizar o teor de agtucar, o teor alcodlico e a temperatura durante esta fase. 2.
Fermentagao alcodlica secunddria: FEsta fase € menos intensa que a primeira e dura de 1 a 8
semanas. Durante esta fase, o vinho continua a fermentar, mas a velocidade € mais lenta. A
temperatura ideal para esta f"

Analise: Apesar de apresentar um portugués europeu aceitavel, o modelo sofre de uma alucinagao factual
gravissima. Afirma que a fermentacdo alcodlica ocorre apds a fermentagdo malolatica, o que constitui um
erro em enologia (a ordem normal correta é a inversa).

3. Qwen3-8B
(Resposta em branco)

Analise: O modelo falhou totalmente na geracao de texto, comportamento que pode derivar de incompati-
bilidades com a formatacao do prompt submetido ou de uma severa degradacao dos pesos do modelo apés o
processo de quantizacao local.

4. Qwen2.5 7B Instruct

A fermentacao alcodlica do vinho € um processo complexo e crucial na produg¢ao de vinho, que
transforma os agicares presentes na uva em dlcool e didxido de carbono. Este processo € conduzido
pelas levaduras, que sao microorganismos que se alimentam dos agicares e produzem dlcool e dio-
zido de carbono como subprodutos. Vamos detalhar o processo, as fases principais, os pardmetros
a monitorizar e as operagoes tipicas de adega.

1. Fase de Inicio (Fermenta¢cdo Primdria):

e Descricao: FEsta fase inicia-se imediatamente apds a colheita e a prensagem das uvas.
As levaduras comegam a consumir os agicares presentes na mostarda (suco de uva) e
produzem dlcool e didrido de carbono.

e Tempo: Geralmente dura de 5 a 10 dias, dependendo do tipo de vinho e das condigoes
ambientais.

2. Fase de Desenvolvimento (Fermentagao Seca):

e Descricao: Nesta fase, a fermentacdo continua até que a maioria dos agiucares tenha
sido...

Analise: O Qwen2.5 foi o inico modelo a fornecer uma resposta factualmente coerente com a realidade do
processo. Destaca-se ainda a sua excelente capacidade nativa de estruturar a resposta utilizando formatagao
Markdown (recorrendo a listas e negritos), o que enriquece significativamente a apresentacao visual e a
legibilidade na interface do utilizador. No entanto, a observagao empirica evidencia uma forte influéncia dos
seus dados de treino na vertente do Portugués do Brasil e castelhano. Utiliza o termo "levaduras"(em vez
de leveduras), "suco de uva"(em vez de sumo) e comete uma alucinagao de traducdo evidente ao traduzir o
termo técnico must (mosto) para "mostarda".

4 Conclusao da Selecao

Apesar das falhas de vocabulario detetadas no Qwen2.5 7B, este é o modelo mais adequado para a plataforma.
Ao contrario da censura do Llama 3.1 8B ou da invengao de conceitos cientificos do Mistral 7B, os problemas
do Qwen s&o meramente lexicais. Adicionalmente, a sua estruturagdo nativa em Markdown representa uma
enorme mais-valia técnica, facilitando a renderizacao visual das respostas no frontend da aplicacdo. A correcao
do sotaque e da terminologia ("mostarda"vs. mosto) sera facilmente resolvida nas fases seguintes do projeto



através da injecao de regras rigidas no System Prompt e do fornecimento do vocabulario correto através dos
documentos injetados pela arquitetura RAG. Assim, o Qwen2.5 7B é estabelecido como o LLM principal do
sistema.
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Arquitetura Tecnologica

Alexandre Rodrigues Fernandes

Marcgo 2026

Este documento detalha as escolhas tecnolégicas para o desenvolvimento do chatbot do Sistema
Integrado de Gestao de Propriedades (SIGP), priorizando a privacidade total dos dados da Ge-
odouro, a auséncia de custos recorrentes de API e a compatibilidade fluida com a infraestrutura
corporativa existente.

1 Modelos de Inteligéncia Artificial (LLM)

1.1 Modelo Principal de Geracao: Qwen2.5 7B Instruct

Validado e aprovado pela Geodouro para implementacdo no projeto, este modelo atua como o
“cérebro” principal do chatbot, sendo o responsavel exclusivo por raciocinar e redigir as respostas
finais para o utilizador. A sua adogao assentou nos seguintes pilares técnicos:

e Licenga Comercial Gratuita: Disponibilizado sob licenga open-source Apache 2.0, permi-
tindo a exploragao comercial pela Geodouro sem qualquer pagamento de royalties ou subscri-
¢oes a terceiros.

e Excelente em Portugués Europeu: Nos testes de avaliagdo, destacou-se pela fluéncia
nativa em Portugués de Portugal e pela capacidade de estruturar respostas claras, coerentes
e institucionais.

e Adequagao ao Dominio Agricola: Ao contrario de modelos concorrentes (como o Llama
3.1) que bloqueiam respostas sobre processos de vinificagdo e adega devido a filtros de se-
guranga inflexiveis, o Qwen2.5 demonstrou precisao técnica e auséncia de bloqueios face a
linguagem técnica agronémica do SIGP.

e Desempenho Rapido e Eficiente: Capaz de gerar texto a mais de 80 tokens por segundo
na maquina de desenvolvimento local (RTX 3070), garante uma experiéncia fluida e sem
atrasos percetiveis para o utilizador final.

1.2 Modelo de Encaminhamento (Router): Qwen2.5 0.5B

Um modelo “miniatura” utilizado exclusivamente para ler a pergunta do utilizador e decidir, em
milissegundos, onde ir procurar a resposta (aos PDFs/Markdowns corporativos ou & Base de
Dados PostgreSQL).

e Eficiéncia de Recursos: Sendo extremamente leve, poupa os recursos da maquina, evita
usar o modelo principal de 7B apenas para classificar uma inten¢dao de pesquisa.



2 Infraestrutura e Protecao de Dados

2.1 Motor de Execugao Local: Ollama

Plataforma que permite correr os modelos de TA diretamente no servidor/computador da em-
presa.

e Privacidade Absoluta: O requisito mais critico do projeto. Os dados de exploragao e
clientes do SIGP nunca saem da infraestrutura da Geodouro, eliminando os riscos associados
ao uso de API externas na cloud (como as da OpenAl/ChatGPT).

e Gestao Inteligente de Hardware: Otimiza automaticamente a utilizagdo da memoria
RAM e da Placa Grafica (VRAM), garantindo que o sistema é estavel e nao bloqueia.

2.2 Base de Dados Vetorial: ChromaDB

Tecnologia que transforma a documentacdo do SIGP (PDFs, Markdowns) numa memoria pes-
quisavel pelo modelo de IA.

e Instalacao Embutida: Funciona dentro da prépria aplicagao, nao exigindo a Geodouro a
manutengao complexa de mais um servidor de base de dados isolado.

e Persisténcia de Dados: Memoriza os documentos lidos permanentemente, o que significa
que o sistema arranca instantaneamente sem ter de reler e processar os documentos todos os
dias.

3 Integragao com o SIGP e Orquestragao

3.1 Orquestragao da IA: LangChain
A framework que liga todos os componentes (o LLM, a memoria e as bases de dados).

e Traducgao para SQL: Possui ferramentas integradas que permitem ao chatbot transformar
uma pergunta normal (ex: “Quantos tratamentos fiz no Pado X?”) numa query de PostgreSQL
valida, extraindo a informagao operacional em tempo real.

e Memoéria de Curto Prazo: Lembra-se do que o utilizador perguntou no inicio da conversa
de forma a manter o contexto, mas apaga esse histérico assim que a sessao termina, garantindo
leveza computacional e seguranga.

3.2 API de Comunicagao: FastAPI (Python)
O motor backend que recebe as mensagens do utilizador e devolve as respostas da IA.

e Preparado para Multiplos Utilizadores: Capaz de gerir dezenas de conversas em simul-
taneo de forma assincrona, sem criar filas de espera ou bloquear o sistema global.

e Integragao Segura: Cria uma ponte estruturada e documentada automaticamente com o
frontend atual do SIGP.

3.3 Interface Web

O chatbot é disponibilizado como uma pagina web auténoma, independente do cédigo-fonte do
SIGP. A integracao com a plataforma da Geodouro realiza-se exclusivamente ao nivel dos dados,
através do acesso direto as bases de dados PostgreSQL do SIGP, ndo sendo necessaria qualquer
modificagao ao codigo existente da plataforma.



e Pigina web independente: O chatbot é acessivel através de um enderego web proprio,
correndo num servidor dedicado com FastAPI e Ollama. Esta abordagem isola completamente
o chatbot do restante sistema, permitindo atualizacbes e manutencao sem qualquer impacto

no SIGP.

e Acesso direto 4 API: O frontend em JavaScript puro comunica diretamente com a API
FastAPI via AJAX, sem necessidade de intermediarios. A auséncia de frameworks pesadas
(como React ou Angular) garante a leveza e compatibilidade com qualquer browser moderno.

e Integragao pelos dados: Embora independente a nivel de cdédigo, o chatbot acede as bases
de dados PostgreSQL do SIGP em tempo real, podendo responder a questoes sobre dados
operacionais reais da plataforma.

4 Diagramas

4.1 Arquitetura do Sistema

A Figural[l] apresenta a arquitetura do sistema, composta pelos componentes principais e as suas

interagoes.
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Figura 1: Arquitetura do sistema chatbot SIGP.



4.2 Diagrama de Fluxo de Interacao

A Figura 2] detalha a sequéncia de operagoes executadas pelo sistema para cada pergunta do
utilizador, desde a rece¢ao do pedido até a geragao da resposta final.
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Figura 2: Diagrama de fluxo de interagdao do chatbot SIGP.



SIGP Chatbot - Benchmark RAG

Abril 2026

1 Resumo

O chatbot do SIGP utiliza um sistema RAG (Retrieval-Augmented Generation) para responder
a perguntas sobre a documentacao funcional dos mddulos Adega, Monitorizacdo de Parcelas
e Praticas Agricolas. Este relatério apresenta os resultados da avaliagdo comparativa de 6
estratégias de retrieval, utilizando um golden set de 50 perguntas representativas.

e Melhor estratégia: BM25+MMR 70/30 - 94% de acerto, 2.6s de laténcia média
e Via API (com router): 96% de acerto, 3.3s de laténcia média
e Modelo: Qwen2.5:7b

e Embeddings: multilingual-e5-small

2 Metodologia

2.1 Golden Set
Conjunto de 50 perguntas distribuidas por:

Adega: 16 perguntas

Monitorizacao de Parcelas: 16 perguntas

Praticas Agricolas: 15 perguntas
e Comparacoes entre modulos: 3 perguntas

Cada pergunta tem keywords obrigatorias. Uma resposta é considerada correta se contiver
todas as keywords esperadas. Se o modelo responder “Nao tenho informacao suficiente”, é
classificada como NO_INFQ.

2.2 Estratégias avaliadas

1. MMR (baseline) - Maximum Marginal Relevance sobre embeddings seméanticos

2. HyDE - Hypothetical Document Embeddings (o LLM gera um documento hipotético
antes do retrieval)

3. BM254+MMR 50/50 - Modelo hibrido com pesos iguais

4. BM25+MMR 30/70 - Modelo com mais peso semantico

5. BM254+MMR 70/30 - Modelo com mais peso em keywords

6. MMR + reranker - MMR seguido de cross-encoder reranker (BAAI/bge-reranker-base)



2.3 Configuracao
e Chunk size: 400 tokens, overlap: 80

e Retriever: top-5 documentos (k=5, fetch k=20)

e Hardware: RTX 3070, 8GB VRAM

3 Resultados

3.1 Tabela comparativa

Estratégia Acerto (%) NO_INFO (%) Tempo médio (s) Tempo max (s)
MMR (baseline) 86.0 14.0 2.72 33.43
HyDE 80.0 20.0 8.61 13.48
BM25+MMR 30/70 90.0 10.0 2.57 5.97
BM25+MMR 50/50 92.0 8.0 2.46 4.80
MMR + reranker 90.0 10.0 5.77 12.88
BM25+MMR 70/30 94.0 6.0 2.63 5.46

Tabela 1: Comparacao das 6 estratégias de retrieval (50 perguntas, retriever+LLM isolado).

3.2 Acerto por estratégia

Acerto por estratégia de retrieval

100 A

92%

Acerto (%)

we Y\\lo(c o1® 60\50 10\-30 @ axes
W wwe wwe x
6‘!059( 6‘“159( 6‘“159\' ‘5\\]\?\

Figura 1: Taxa de acerto por estratégia de retrieval.



3.3 Respostas sem informacao (NO_INFO)
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Figura 2: Percentagem de respostas “Nao tenho informagao suficiente” por estratégia.

3.4 Laténcia por pergunta

Laténcia por pergunta
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Figura 3: Distribuicao da laténcia por pergunta (boxplot). Outliers correspondem ao cold start
do modelo.



3.5 Acerto por categoria de médulo

Acerto por categoria de pergunta
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Figura 4: Acerto desagregado por médulo (Adega, Monitorizacao, Praticas Agricolas).

3.6 Trade-off laténcia vs acerto

BM25.LMMR 7030 Trade-off laténcia vs acerto

u!l @

92 4
BM25+NMR 50/50

00 O .MMR + reranker

BM25+MMR 30/70

[os]
[os]
L

Acerto (%)

[e3)
s}
1

.MMR (baseline)

84 1

82 1

PE

80 - .Hy

3 4 5 6 7 8
Laténcia média (s)

Figura 5: Laténcia média vs acerto. A estratégia BM25+MMR 70/30 domina (canto superior
esquerdo).



4 Analise

4.1 BM25+MMR 70/30 como melhor estratégia

A combinacao hibrida com maior peso em BM25 (70%) obteve o melhor acerto (94%) com
laténcia comparavel ao baseline (2.63s vs 2.72s). Isto é explicavel pelo dominio agricola por-
tugués, onde termos técnicos especificos (“fitofarmaco”, “trasfega”, “vindima”) beneficiam mais
de correspondéncia exacta de palavras-chave do que de similaridade seméantica.

4.2 HyDE: mais lento e menos preciso

A estratégia HyDE, que gera um documento hipotético antes do retrieval, obteve o pior resultado
(80%) e a maior laténcia média (8.61s). A geragdo do documento hipotético introduz ruido e
nao compensa para documentacao técnica estruturada.

4.3 Reranker: sem ganho significativo

O cross-encoder reranker (BAAI/bge-reranker-base) obteve 90% de acerto com 5.77s de laténcia,
mais lento que os hibridos sem ganho de precisao. O modelo de reranking multilingue nao esta
optimizado para portugués técnico agricola.

4.4 Via API: 96%

A avaliacao via API completa (incluindo router com classificacio RAG/SQL/BOTH e regras
FORCE_RAG) atinge 96% de acerto. Os 2% adicionais vém de perguntas de interface (“Como
vejo os custos por parcela?’) que o router encaminha directamente para RAG sem depender da
qualidade do retrieval.

5 Conclusoes

1. A estratégia BM25+MMR 70/30 é a recomendada para produgao: melhor acerto (94%)
com laténcia baixa (2.6s)

2. O sistema via APT atinge 96% de acerto com tempo médio de 3.3s

3. Todas as respostas incorrectas sao do tipo NO_INFO (o modelo responde “nao tenho in-
formagao”) - nao hé alucinagoes

4. O Langfuse permite monitorizagao continua e recolha de feedback dos utilizadores



Testes de Perguntas

Alexandre Rodrigues Fernandes

Maio 2026

0.1 Validacao com o Golden Set da GeoDouro

A validagao final da prova de conceito foi efetuada através de um Golden Set de 50 perguntas
reais de negocio, desenhado para testar a evolugao, a resiliéncia e a capacidade de generalizagao
do modelo Qwen2.5 7B em diferentes cenarios e dominios da empresa.

Para compreender o verdadeiro impacto das otimizagbes arquiteturais implementadas ao longo
do estagio, o sistema foi avaliado de forma progressiva. A Figura[l]ilustra a evolugao da taxa de
acerto do assistente nas diferentes iteragoes do desenvolvimento.

Evolugao da Taxa de Acerto no Golden Set da GeoDouro

Hardware: NVIDIA RTX 3070 - 8 GB VRAM - Modelo: Qwen2.5 78
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Figura 1: Evolugao da Taxa de Acerto no Golden Set da GeoDouro.

A analise desta evolucao demonstra empiricamente a importancia da Engenharia de Dados e do
Prompt Engineering em detrimento do poder computacional bruto do modelo:

e Baseline (13%) e Modelo 14B (37%): Numa fase inicial, utilizando o padrao ReAct
basico de forma isolada com o modelo de 7B, a precisao cifrou-se em apenas 13%. O recurso
provisorio a um modelo de maior dimensao (14B) melhorou o resultado para 37%, mas
introduziu uma laténcia de processamento insustentével (aproximadamente 150 segundos
por consulta).



e 7B com Pipeline e Views (37% a 63%): O regresso ao modelo 7B, aliado a criagao de
Materialized Views no PostgreSQL (como amv_pratica_recurso_full), mitigou significa-
tivamente o esfor¢o cognitivo exigido ao modelo para a realizacdo de JOINs complexos. A
incorporagao do algoritmo BM25 no sistema de Retrieval permitiu elevar a taxa de acerto
para os 63%.

e 7B Final em Dominio Preparado (77%): A aplicagao de Schema Pruning (remogao de
colunas irrelevantes para diminuir o "ruido"do contexto) e, sobretudo, a injegdo seméantica
de exemplos através de Dynamic Few-Shot Prompting, permitiu ao sistema estabilizar numa
taxa de sucesso de 77% no dominio principal das Praticas Agricolas (30 perguntas).

Teste de Generalizagao e Sobreposicao Lexical

Para testar os limites do sistema num cenério de stress, foram adicionadas 20 perguntas referentes
ao modulo da Adega.

A analise detalhada dos traces do Langfuse revelou a causa do problema: o sistema de Retrieval
foi vitima de um fenémeno de sobreposi¢ao lexical entre dominios. Termos genéricos partilhados
entre os dois modulos, como "custos"e "horas", apresentavam uma frequéncia muito superior nos
metadados das Praticas Agricolas. Consequentemente, o algoritmo BM25 atribuia sistematica-
mente pontuacoes mais elevadas as estruturas agricolas, ofuscando as views da Adega, que nao
chegavam a ser injetadas no contexto do LLM.

Apesar deste estrangulamento arquiteténico na recuperacao dos schemas, a injecdo seméantica de
quatro exemplos representativos através do mecanismo de Dynamic Few-Shot Prompting forgou
a atencao do modelo para as tabelas vitivinicolas corretas, o que permitiu resgatar a precisao no
dominio da Adega para os 55%.

Globalmente, o sistema fechou o ciclo de avaliacdo com uma taxa de acerto consolidada de 72%
no conjunto total de 50 perguntas. Considerando o desafio de gerir miltiplas bases de dados
concorrentes e as limitagoes de um LLM de 7B executado localmente, esta prova de conceito
documenta de forma inequivoca os desafios de recuperacao em escala e o valor inestiméavel da
Engenharia de Prompts na estabilizacao de arquiteturas empresariais.



Testes de Escalabilidade

Alexandre Rodrigues Fernandes

Maio 2026

1 Testes de Escalabilidade

Para avaliar a viabilidade do sistema em cenéarios de producao, foram realizados testes de esca-
labilidade em duas dimensoes complementares: (i) a capacidade do modelo LLM local de servir
multiplos utilizadores em simultaneo, e (ii) o comportamento do vectorstore ChromaDB a me-
dida que o volume de dados indexados aumenta. Todos os testes foram executados no mesmo
hardware de desenvolvimento de modo a representar as condigoes reais de implantagao.

1.1 Escalabilidade do LLM: 1 vs 5 Utilizadores Simultaneos

O primeiro teste avalia o impacto da concorréncia no tempo de resposta do modelo Qwen2.5
7B, servido localmente pelo Ollama. Foram comparados dois cenérios: um utilizador isolado
(baseline) e cinco utilizadores simultaneos (stress test), ambos a submeter perguntas do golden
set (as perguntas de teste da GeoDouro) em paralelo.

Comparagéo de Escalonamento do LLM:
1 vs 5 Utilizadores Simultaneos
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Figura 1: Comparagao dos tempos de resposta do LLM com 1 e 5 utilizadores simultaneos.

Conforme ilustrado na Figura [l| a passagem de 1 para 5 utilizadores provoca uma degradacao
significativa em todas as métricas:

e Mediana: de 5,2s para 24,0s (aumento de ~4,6x);



e Tempo médio: de 8,4s para 23,2s (aumento de ~2,8x);
e Tempo méaximo: de 19,6s para 40,4s (aumento de ~2,1x).

Este comportamento é expectavel dado que o Ollama processa os pedidos sequencialmente na
GPU, introduzindo uma fila de espera proporcional ao nimero de utilizadores concorrentes.
Mesmo no pior caso (40,4s), o tempo mantém-se aceitavel para uma aplicacdo interativa de
apoio & decisao, embora no futuro seja recomendado a introducdao de mecanismos de queuing e
indicadores visuais de progresso para cenarios com mais de 3 utilizadores simultaneos.

1.2 Evolugao Temporal sob Carga

O segundo teste analisa a estabilidade temporal dos tempos de resposta durante uma sessao
continua de 5 utilizadores simultaneos ao longo de aproximadamente 2 minutos.

Evolugdo do Tempo de Resposta sob Carga (5 Utilizadores)
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Figura 2: Evolugao do tempo de resposta médio e maximo sob carga sustentada de 5 utilizadores.

A Figura mostra que, apés um periodo inicial de estabilizagdo (= 25s), os tempos de resposta
estabilizam num patamar consistente: o tempo médio oscila entre 23s e 27s, enquanto o tempo
méximo se fixa em ~40s ap6s os primeiros pedidos serem processados. Nao se observa degrada-
¢ao progressiva, o que indica que o sistema nao sofre de fugas de memoria nem de acumulagao
de estado que afete o desempenho. O modelo mantém uma utilizagdo estdvel da VRAM durante
toda a sessao.

1.3 Escalabilidade do Vectorstore ChromaDB

O terceiro teste avalia o comportamento do vectorstore ChromaDB em duas métricas & medida
que o namero de chunks indexados aumenta de 200 para 12000: (i) a laténcia de retrieval
(similarity_search com k = 5) e (ii) o tempo de indexacao inicial.

Os resultados apresentados na Figura [3] revelam duas tendéncias distintas:

e Laténcia de retrieval: mantém-se praticamente constante entre 28 ms e 36 ms em todo
o intervalo testado, com uma ligeira tendéncia linear ascendente. O percentil 95 (P95)
acompanha a média sem picos relevantes.

e Tempo de indexacgao: exibe crescimento aproximadamente linear, passa de &~ 25s para
200 chunks até ~1050s (= 17,5min) para 12000 chunks. Este custo é suportado apenas
na inicializacao do sistema ou quando novos documentos sao adicionados, nao afetando a
laténcia em tempo real.



Escalonamento do Vectorstore ChromaDB
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Figura 3: Escalabilidade do ChromaDB: laténcia de retrieval (esquerda) e tempo de indexagao
(direita) em funcao do nimero de chunks.

Para o caso de uso no estiagio da GeoDouro, com &~ 1500 chunks em producao, a laténcia de
retrieval situa-se em ~30ms. O sistema suporta confortavelmente um crescimento de 8x no
volume documental sem impacto percetivel na experiéncia do utilizador.

1.4 Sintese

A Tabela [I] resume os principais resultados dos testes de escalabilidade .

Tabela 1: Resumo dos testes de escalabilidade .

Meétrica 1 Utilizador 5 Utilizadores
Mediana de resposta (LLM) 9,28 24.0s
Tempo maximo (LLM) 19,65 40,4
Degradacao progressiva — Nao observada
Meétrica 1500 chunks 12000 chunks
Laténcia de retrieval ~ 30 ms ~~ 36 ms
Tempo de indexagao ~100s ~1050s

Os resultados demonstram que o sistema é vidvel para implantacdo em ambiente de produgao
com um namero reduzido de utilizadores simultaneos (1-5), sendo o modelo LLM o principal
limite. O vectorstore ChromaDB escala de forma sublinear e nao constitui uma limitacao. Para
cenérios com mais de 5 utilizadores, recomenda-se a migragao para uma GPU com maior VRAM
(ex., RTX 4090 com 24 GB) ou a adocao de uma estratégia de batching de pedidos ao nivel do
Ollama.
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