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Resumo

O agroneg6cio ocupa posicdo central na economia brasileira, respondendo por parcela
expressiva do Produto Interno Bruto e da geracdo de empregos. Apesar disso, 0 acesso a
informacdes técnicas que orientem a escolha da cultura mais adequada as condi¢des de solo
e clima ainda representa um desafio, sobretudo para pequenos e médios produtores, uma
vez que tais informag¢des costumam estar dispersas em bases de dados de dificil consulta
e exigem conhecimento especializado para sua interpretacao. Neste contexto, os Modelos
de Linguagem de Grande Escala (LLMs) apresentam-se como alternativa promissora para
a consulta em linguagem natural, embora estejam sujeitos a alucinagdes e limitados ao
conhecimento adquirido em treinamento. Neste trabalho, propde-se o desenvolvimento do
IAgro, um sistema conversacional construido sobre a arquitetura de Geracdo Aumentada por
Recuperacio (Retrieval-Augmented Generation — RAG), capaz de responder em linguagem
natural a perguntas sobre recomendacao de culturas a partir de pardmetros de solo e clima.
Para tal, utilizou-se o conjunto de dados publico Crop Recommendation Dataset, composto
por 2.200 registros distribuidos entre 22 culturas agricolas e descritos por sete atributos
numéricos. Os registros foram agrupados por cultura e convertidos em documentos textuais
padronizados, vetorizados pelo modelo de embeddings text-embedding-3-large e indexados
no banco vetorial Pinecone, com orquestragcdo realizada pela biblioteca LangChain. A
validacdo foi conduzida por meio de um conjunto de perguntas que simulam consultas reais
de produtores, comparando-se as respostas geradas com os valores obtidos diretamente da
base. Os resultados evidenciam que o ajuste da granularidade dos documentos e da cobertura
da recuperacdo foi determinante para a correcio das respostas em perguntas comparativas,

demonstrando a viabilidade da arquitetura RAG aplicada a dados agricolas estruturados.

Palavras-chave: Agronegocio, Geragao Aumentada por Recuperacdo, Modelos de Linguagem

de Grande Escala, Busca Semantica.

Abstract

Agribusiness plays a central role in the Brazilian economy, accounting for a significant share of
the Gross Domestic Product and of job creation. Nevertheless, access to technical information
that guides the choice of the most suitable crop for given soil and climate conditions remains
a challenge, especially for small and medium-sized farmers, since such information is usually
scattered across databases that are difficult to query and require specialized knowledge to
interpret. In this context, Large Language Models (LLMs) emerge as a promising alternative
for natural language querying, although they are subject to hallucinations and limited to the
knowledge acquired during training. In this study, the development of IAgro is proposed, a
conversational system built upon the Retrieval-Augmented Generation (RAG) architecture,
able to answer questions in natural language about crop recommendation based on soil and

climate parameters. For this purpose, the public Crop Recommendation Dataset was used,



comprising 2,200 records distributed across 22 agricultural crops and described by seven
numerical attributes. The records were grouped by crop and converted into standardized
textual documents, vectorized by the text-embedding-3-large embedding model and indexed
in the Pinecone vector database, with orchestration performed by the LangChain library.
Validation was conducted through a set of questions simulating real farmer queries, comparing
the generated answers with values obtained directly from the database. The results show that
adjusting document granularity and retrieval coverage was decisive for the correctness of
answers to comparative questions, demonstrating the feasibility of the RAG architecture

applied to structured agricultural data.

Keywords: Agribusiness, Retrieval-Augmented Generation, Large Language Models, Se-

mantic Search.



1 INTRODUCAO

Atualmente, o Brasil ocupa uma posi¢ao de destaque no ranking mundial dos paises que
mais investem no setor do agronegécio. Segundo a Agrow Negécios (AGROW NEGOCIOS,
2023), o Brasil estd em 5° lugar entre os paises que mais investem recursos nessa industria;
além disso, € um dos paises que mais produz alimentos, como arroz, trigo € milho, ocupando
a 4% posi¢ao do ranking mundial. Pela grande diversidade de vegetacdo, clima, solo e por sua
ampla faixa territorial, o pais tem a possibilidade de inimeros cultivos. De acordo com dados
do CEPEA (CEPEA, 2025), o agronegdécio representou 23,3% do Produto Interno Bruto (PIB)
nacional de 2024, sendo também um dos setores que mais geram empregos (EMBRAPA, 2020).

Devido a relevancia do agronegdcio, diversas iniciativas de modernizagdo do setor, por
meio da integracao tecnoldgica, como a aplicacao de inteligéncia artificial (IA), proporcionam
inimeras possibilidades de pesquisa e inovagdo. Porém, muito se discute sobre a forma que
esse setor ird receber essa modernizagdo, sendo necessdrio que nao haja perda da qualidade do
cultivo, algum fator que gere risco para a plantagdao ou algo que seja prejudicial para o meio
ambiente e, assim, para os consumidores finais. Além disso, o agronegdcio € regido por diversas
leis agrdrias e ambientais, as quais tém o objetivo de preservar o meio ambiente e desenvolver
uma producao responsavel e sustentivel (EMBRAPA, 2020). Dessa forma, € necessario que
a inovacao tecnoldgica esteja alinhada com essas legislagdes, o que refor¢a a importancia de

solugdes que aproximem o produtor da tecnologia sem comprometer as boas praticas produtivas.

Apesar desse potencial, o acesso a informagdes técnicas que orientem a escolha da cultura
mais adequada as condic¢des de solo e clima ainda representa um desafio, sobretudo para pequenos
e médios produtores. Tais informacdes, quando disponiveis, costumam estar dispersas em bases
de dados técnicas de dificil consulta para o produtor leigo, exigindo conhecimento especializado
para sua interpretagdo (EMBRAPA, 2019). Essa barreira de acesso constitui a lacuna que este
trabalho busca preencher, ao propor uma forma de consulta simples € em linguagem natural

sobre dados agricolas.

Diante desse cendrio, este trabalho tem por objetivo desenvolver uma solugdo tecnoldgica
que auxilie pequenos e médios produtores na tomada de decis@o quanto ao seu cultivo. A proposta
consiste na criacao de um chatbot, denominado [Agro, capaz de responder, em linguagem natural,
a perguntas relacionadas a recomendacdo de culturas a partir de pardmetros de solo e clima. Para
isso, a ferramenta foi construida sobre a arquitetura de Geragcado Aumentada por Recuperacao
(Retrieval-Augmented Generation — RAG), que combina a recuperacdo de informacdes de uma
base de dados com a geracdo de respostas por um modelo de linguagem de grande escala
(LLM). Para atingir esse objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos: (i)
estruturar uma base de dados de culturas em formato adequado para busca seméantica; (ii) aplicar
técnicas de vetorizacdo (embeddings) sobre os dados, armazenando-os em um banco vetorial; (iii)
implementar um mecanismo de recuperacao semantica que selecione as informacdes relevantes

para cada consulta; e (iv) integrar essa recuperacao a um modelo de linguagem, de modo a gerar



respostas em linguagem natural fundamentadas nos dados recuperados.

Como contribuigdes, este trabalho apresenta desdobramentos tanto de ordem prética
quanto cientifica. Do ponto de vista pratico, o IAgro oferece ao pequeno e médio produtor um
canal de consulta em linguagem natural, dispensando conhecimento técnico especializado para
interpretar bases de dados agrondmicas e reduzindo o tempo e o esfor¢co associados a busca
por orientacao técnica. Ao fundamentar as respostas em dados de solo e clima, a solu¢do apoia
a escolha de culturas mais adequadas as condi¢des da propriedade, o que tende a favorecer
o aproveitamento dos recursos disponiveis e a reduzir perdas decorrentes de decisdes mal
informadas, alinhando-se as préticas de produc¢do responsével previstas na legislagdo ambiental.
Do ponto de vista cientifico, o trabalho contribui ao demonstrar a viabilidade da arquitetura
RAG aplicada a dados agricolas estruturados, abordagem ainda pouco explorada nesse dominio
quando comparada as solugdes baseadas em visdo computacional; ao documentar o impacto da
granularidade dos documentos e da cobertura da recuperacao sobre a qualidade das respostas,
oferece subsidios metodoldgicos reaproveitdveis por outros trabalhos que utilizem RAG sobre
bases tabulares. Por fim, o estudo fornece uma base replicdavel para extensoes futuras, como a
incorporagao de fontes oficiais de dados e o desenvolvimento de interfaces voltadas ao produtor
final.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: o Referencial Tedrico (2) apresenta os
conceitos de Modelos de Linguagem de Grande Escala, de representacdo vetorial de texto e de
Geracao Aumentada por Recuperacio, além dos trabalhos relacionados. A se¢do de Metodologia
(3) descreve a base de dados utilizada, a estruturacdo dos documentos, a vetorizacdo e indexagao,
0 mecanismo de recuperagdo e geracao de respostas e o processo de teste e validagcdo. A secao
de Resultados e Discussao (4) apresenta e analisa os resultados obtidos. Por fim, a secdo de

Conclusao (5) resume os principais achados do estudo e aponta trabalhos futuros.

2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam o desenvolvimento deste
trabalho. Sdo abordados os conceitos de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), de
representacao vetorial de texto por meio de embeddings e busca semantica, e da arquitetura
de Geracdo Aumentada por Recuperagao (RAG), que articula os dois anteriores. Por fim, sao

apresentados os trabalhos relacionados que fundamentaram as decisoes metodolégicas adotadas.

2.1 Large Language Models (LLLMs)

As LLMs representam um grande avango no campo do Processamento de Linguagem
Natural (PLN). Sdo modelos de inteligéncia artificial treinados com grandes volumes de dados
textuais, capazes de compreender, gerar e interagir em linguagem natural. Com bilhdes de
parametros, as LLMs identificam padrdes complexos e desempenham tarefas como resposta a

perguntas, traducao, resumo e criacdo de textos (RAIAAN et al., 2024). Neste projeto, um LLM



¢ empregado como componente final responsédvel por interpretar as informagdes recuperadas da

base de dados e redigir a resposta ao usudrio em linguagem natural.

2.2 Embeddings e Busca Semantica

Modelos computacionais ndo operam diretamente sobre texto, mas sobre nimeros. A
primeira etapa desse processo € a tokeniza¢do, na qual o texto é fragmentado em unidades
menores chamadas tokens, que podem corresponder a palavras inteiras, a partes de palavras ou
a sinais de pontuacdo, e cada foken recebe um identificador numérico. Esses identificadores,
porém, sdo apenas rétulos arbitrdrios e ndo carregam qualquer nocao de significado: nada neles

indica que “chuva” esteja mais proximo de “precipitacdo” do que de “trator”.

E nesse ponto que entram os embeddings. Um embedding é um vetor de niimeros reais,
com centenas ou milhares de dimensdes, que representa o significado de um foken, palavra
ou trecho de texto. Esses vetores nao sao atribuidos manualmente: sdo aprendidos durante o
treinamento do modelo a partir dos contextos em que cada termo aparece, seguindo a hipétese
distributiva de que palavras que ocorrem em contextos semelhantes tendem a ter significados
semelhantes. O resultado é um espaco vetorial semantico, no qual a posicao de cada vetor reflete
o sentido do texto que ele representa, de modo que termos com significados préximos ocupam

regides proximas.

Uma propriedade notdvel desse espaco € que ele preserva relagdes de sentido na forma
de operagdes geométricas. O exemplo cldssico da literatura mostra que, ao subtrair o vetor
de “homem” do vetor de “rei” e somar o vetor de “mulher”, o vetor resultante fica préximo
do vetor de “rainha”, indicando que a diferenca entre os pares codifica a nocdo de género de
maneira consistente (MIKOLOV; YIH; ZWEIG, 2013). De modo geral, palavras semanticamente
relacionadas agrupam-se em regides vizinhas do espaco, e as relacdes entre pares de termos

aparecem como deslocamentos aproximadamente paralelos.

A proximidade entre vetores € medida por métricas de similaridade, sendo a similaridade
por cosseno a mais utilizada. Ela avalia o angulo entre dois vetores: quanto menor o angulo, maior
a similaridade seméintica entre os textos representados, independentemente do comprimento
dos vetores. E essa medida que viabiliza a busca seméntica, na qual a pergunta do usudrio é
convertida em vetor pelo mesmo modelo de embeddings utilizado para indexar os documentos, e

a recuperacdo seleciona aqueles cujos vetores estdo mais proximos do vetor da pergunta.

A vantagem dessa estratégia sobre a busca léxica tradicional, baseada em correspondéncia
de palavras-chave, € que a busca semantica recupera conteido relevante mesmo quando nao ha
coincidéncia exata de termos. Uma consulta como “qual cultura precisa de bastante 4gua?” pode
recuperar um documento que menciona precipitacao elevada, ainda que a palavra “4gua” nao
apareca nele. Essa técnica € a base do mecanismo de recuperacao utilizado neste projeto: cada
uma das culturas da base € representada por um vetor, e a consulta do produtor € comparada a

esses vetores para localizar as informagdes pertinentes.



2.3 Geracao Aumentada por Recuperaciao (RAG)

Apesar da capacidade das LLMs de gerar texto fluente, esses modelos apresentam
limitacdes relevantes quando aplicados a dominios especificos. Seu conhecimento est4 restrito
aos dados vistos durante o treinamento, o que impede o acesso a informagdes posteriores ao
corte temporal do modelo ou a bases privadas de uma organiza¢do. Além disso, as LLMs estdo
sujeitas ao fendmeno das alucinagdes, no qual o modelo produz afirmagdes plausiveis, porém
incorretas ou nao fundamentadas, com aparente confianga (JI et al., 2023). Em um contexto
de recomendacgdo agricola, no qual a decisdao do produtor depende da exatiddo dos valores

informados, esse comportamento representa um risco concreto.

A Geracao Aumentada por Recuperacdo (Retrieval-Augmented Generation — RAQG),
proposta por Lewis et al. (2020), foi concebida para mitigar essas limitagdes ao acoplar ao
modelo de linguagem um mecanismo de acesso a uma fonte externa de conhecimento. Em vez
de responder apenas a partir dos pardmetros aprendidos no treinamento, o modelo recebe, junto a

pergunta, trechos recuperados de uma base propria e formula a resposta com base neles.

O funcionamento da arquitetura divide-se em duas fases. Na fase de indexacdo, realizada
previamente, os documentos da base de conhecimento sdo convertidos em embeddings e
armazenados em um banco de dados vetorial, que mantém tanto o vetor quanto o texto original
de cada documento. Na fase de consulta, executada a cada pergunta, trés etapas se sucedem: (i)
recuperagdo, em que a pergunta € vetorizada pelo mesmo modelo de embeddings e um componente
de recuperacgdo (retriever) seleciona, por similaridade, os documentos mais pertinentes; (ii)
aumento, em que os trechos recuperados sdo inseridos no prompt enviado ao modelo, compondo
o contexto da resposta; e (iii) geracdo, em que a LLM redige a resposta final fundamentada nesse
contexto (LEWIS et al., 2020; GAO et al., 2024).

Entre as vantagens dessa abordagem, destacam-se a atualiza¢do do conhecimento sem
necessidade de retreinar ou ajustar o modelo — bastando alterar o conteido da base indexada —,
areducdo de alucinagdes pelo ancoramento das respostas em dados verificdveis e a rastreabilidade,
uma vez que € possivel identificar quais documentos originaram cada resposta (GAO et al., 2024).
Comparada ao fine-tuning, alternativa usual para especializar um modelo em um dominio, a
RAG apresenta custo computacional consideravelmente menor e maior flexibilidade diante de

bases que mudam com frequéncia.

Cabe observar que a qualidade da resposta final € limitada pela qualidade da recuperagao:
se os documentos selecionados nao contiverem a informagao necessaria, o modelo nao terd
como produzir uma resposta correta. Por esse motivo, parametros como a granularidade dos
documentos indexados e a quantidade de trechos recuperados por consulta exercem influéncia
direta sobre o desempenho do sistema (GAO et al., 2024) — aspecto que se mostrou determinante
nos resultados obtidos neste trabalho, conforme discutido na Secao 4. No caso deste projeto,
a base de conhecimento é composta pelos documentos descritivos das culturas agricolas, e a

arquitetura RAG € o que permite que as respostas do sistema reflitam exclusivamente os dados



de solo e clima dessa base.

2.4 Trabalhos Relacionados

Com o objetivo de compreender o estado da arte na aplicagao de inteligéncia artificial
ao agronegdcio e de fundamentar as escolhas metodoldgicas deste projeto, foi conduzido um
levantamento de trabalhos relacionados nas bases IEEE Xplore, MDPI, Springer, ScienceDirect,
Frontiers e BIO Web of Conferences. Ao todo, treze trabalhos foram analisados, abrangendo
desde solucdes de visdo computacional para diagndstico de doencas em plantas até aplicagdes
de modelos de linguagem e bases de conhecimento estruturadas no dominio agricola. Dessa
andlise, tr€s trabalhos mostraram-se especialmente relevantes para o presente projeto, seja pela

proximidade da aplicacdo, seja pela abordagem técnica adotada, e sdo descritos a seguir.

Jain et al. (2022) propuseram um aplicativo mével que utiliza algoritmos de detecgdo de
objetos para diagnosticar doengas em folhas de arroz diretamente no dispositivo, sem necessidade
de conexdo com a internet. Foram comparadas as arquiteturas YOLOvV3-tiny e YOLOv4-tiny,
sendo que a YOLOVv4-tiny apresentou desempenho superior, alcangando acurdcia geral de 98,13%.

O trabalho evidencia o potencial do uso de IA aplicada diretamente ao suporte ao produtor rural.

Krupitzer (2024) explora as potenciais aplicacdes da IA generativa no agronegdcio e
na industria alimenticia, apontando aplicagdes como o diagndstico de doencas, a previsao de
colheitas e a extracao de informagdes de grandes volumes de texto. O autor também destaca
desafios como a integracdo de diferentes tipos de dados, a aplicabilidade dos modelos e a
confianca dos usudrios, aspectos relevantes para a ado¢do de ferramentas como a proposta neste

projeto.

Zhao et al. (2024) propuseram uma solucdo que integra grafos de conhecimento agricola
(Agricultural Knowledge Graphs) e LLMs para a deteccao eficiente de doengas em plantas. A
abordagem, que utiliza LLMs para interpretar informacdes estruturadas e oferecer recomendacdes,
alcangou precisdo de 94%. Esse trabalho estd particularmente relacionado ao presente projeto
por combinar uma base de conhecimento estruturada com a capacidade interpretativa de uma

LLM, principio semelhante ao adotado na arquitetura RAG do IAgro.

3 METODOLOGIA

Neste projeto foi utilizada uma abordagem quantitativa aplicada, de carater exploratorio
e tecnoldgico, na qual o foco estd no desenvolvimento de uma solu¢do computacional para
aplicagdo pratica no campo do agronegdécio. O desenvolvimento foi conduzido em linguagem

Python, em ambiente de notebook Jupyter, e organizado nas etapas descritas a seguir.



3.1 Coleta e Caracterizacao da Base de Dados

Como base de conhecimento do sistema foi utilizado o conjunto de dados publico Crop
Recommendation Dataset (INGLE, 2020), disponivel na plataforma Kaggle. Trata-se de uma
base sintética derivada de dados reais: seus registros foram gerados por técnicas de aumento de
dados (data augmentation) a partir de conjuntos reais de precipitacdo, clima e uso de fertilizantes
referentes a India, compilados pela Indian Chamber of Food and Agriculture (ICFA). Assim,
embora os registros individuais ndo correspondam a medi¢des de campo especificas, os intervalos

de valores e as relacdes entre os atributos refletem condi¢des agrondmicas reais.

O conjunto € composto por 2.200 registros distribuidos entre 22 culturas agricolas (como
arroz, milho, algodao, café e meldo, entre outras), com 100 registros por cultura, o que caracteriza
uma base balanceada. Cada registro € descrito por sete atributos numéricos, sdo eles nitrogénio
(N), fosforo (P) e potéssio (K) presentes no solo, temperatura, umidade relativa, pH do solo e
precipitacdo (chuva), além do rétulo indicando a cultura correspondente. A base foi carregada e

manipulada com o auxilio da biblioteca pandas.

3.2 Estruturacio dos Dados em Documentos

Como as etapas subsequentes de vetorizagdo operam sobre texto, os dados tabulares
foram convertidos em documentos textuais. Para isso, os registros foram agrupados por cultura e,
para cada uma delas, calcularam-se os valores médios dos sete atributos numéricos, sintetizando

em um Unico conjunto de valores as cem ocorréncias existentes na base.

A geragdo dos documentos seguiu uma estrutura padronizada, na qual um modelo de
texto fixo (template) € combinado com os valores numéricos correspondentes a cada cultura.
Nesse modelo, trechos pré-definidos identificam o nome da cultura e rotulam cada atributo —
nitrogénio, fésforo, potdssio, temperatura, umidade, pH e precipitacio — enquanto os campos
varidveis sdo preenchidos com as médias calculadas. A aplicacdo desse mesmo modelo a todas
as culturas garante que os documentos resultantes compartilhem vocabuldrio e organizacao
idénticos, variando apenas nos valores, o que favorece a comparabilidade entre os vetores gerados
na etapa seguinte. Dessa forma, cada uma das 22 culturas passou a ser representada por um

documento textual descritivo, estrutura adequada a indexa¢@o semantica.

3.3 Vetorizacao e Indexaciao

Cada documento foi processado pelo modelo de embeddings text-embedding-3-large, da
OpenAI (OPENALI, 2024), que converte o texto em um vetor numérico de alta dimensionalidade
representando seu significado. Os vetores resultantes foram armazenados em um banco de dados
vetorial, o Pinecone (PINECONE, 2024), responsdvel por indexar as representacdes e possibilitar
buscas por similaridade de forma eficiente. Para cada documento, o banco armazena tanto o vetor

utilizado na busca quanto o texto original, utilizado posteriormente na composicao da resposta.
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A orquestracdo entre a base de dados, o modelo de embeddings e o banco vetorial foi realizada
por meio da biblioteca LangChain (LANGCHAIN, 2024).

3.4 Recuperacio e Geracao de Respostas

Na etapa de consulta, a pergunta do usudrio € convertida em vetor pelo mesmo modelo de
embeddings, garantindo que pergunta e documentos compartilhem o mesmo espago vetorial. Um
componente de recuperacao (retriever) compara o vetor da pergunta com os vetores armazenados
no Pinecone e seleciona os documentos mais semelhantes. Os documentos recuperados sdo entdo
fornecidos como contexto a um modelo de linguagem (ChatOpenAl, baseado no GPT-3.5-turbo),
por meio do componente Retrieval QA da biblioteca LangChain. O modelo 1€ o contexto e redige a

resposta final em linguagem natural, fundamentada exclusivamente nas informacdes recuperadas.

3.5 Teste e Validacao

O sistema foi submetido a testes praticos por meio de um conjunto de perguntas simulando
consultas reais de produtores, tais como a identificagdo da cultura recomendada para solos
com alto teor de nitrogénio, culturas adaptadas a alta umidade, culturas que se desenvolvem
em pH 4acido e culturas que demandam maior volume de chuva. A validacao foi conduzida
comparando as respostas geradas pelo sistema com os valores obtidos diretamente da base de
dados, permitindo verificar a correcao das respostas e identificar limitagdes da configuracao
adotada. A Figura 1 apresenta a visdo geral da arquitetura implementada, desde o carregamento

da base até o retorno da resposta ao usudrio.

e - B =

Base de Dades €SV Documentos p/cultura Chunks Emi:edol'mg Banco de Dados Vetorial

16° 22 @ # |:|¢noou)
2Jssss®
= e

Retorna Resposta Final Comparagdo do Modelo Busca no Bancs Vetorial Transfor. Vetor Pergunta do Usudrio

Figura 1 — Arquitetura do Modelo RAG IAgro.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise dos resultados

O projeto desenvolvido foi capaz de responder, em linguagem natural, as consultas

formuladas sobre a recomendacgdo de culturas, demonstrando a viabilidade da arquitetura RAG
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para o dominio agricola. Durante o processo de teste e validacdo, contudo, observou-se que a
configuracao inicial do sistema apresentava limitacdes em determinado tipo de pergunta, o que

exigiu ajustes na metodologia de recuperacao.

Na configuracao inicial, cada registro da base era transformado em um documento
individual (resultando em aproximadamente 2.200 documentos) e 0 mecanismo de recuperacao
selecionava apenas os trés documentos mais similares a cada consulta. Essa configuracao mostrou-
se adequada para perguntas sobre caracteristicas de uma cultura especifica, como ilustram os
Cendrios 1, 2 e 3, mas apresentava imprecisao em perguntas comparativas, como ‘“qual cultura
precisa de mais chuva?”, uma vez que o modelo tinha acesso a apenas trés registros, € nao ao

conjunto completo de culturas necessdrio para a comparacgao.

Cenario 1

Pergunta: Qual cultura é recomendada para solo com alto nitrogénio?

Resposta: A cultura recomendada para solo com alto nitrogénio € a cultura de muskmelon,

que possui 100 de nitrogénio.

Cenario 2

| \

Pergunta: Quais culturas se adaptam a alta umidade?

Resposta: As culturas que se adaptam a alta umidade com base nos dados fornecidos sdo

papaya, muskmelon, cotton, apple, pomegranate, coconut, watermelon e mango.

Cenario 3

Pergunta: Qual cultura cresce bem em pH 4cido?

Resposta: A cultura que cresce bem em pH 4cido € a cultura de lentil, com um pH de 5,8.

\. J

Para solucionar essa limitacdo, foram realizadas duas alteracdes. Primeiramente, a
granularidade dos documentos foi ajustada: em vez de um documento por registro, passou-se a
gerar um documento por cultura, com base nas médias de seus atributos, reduzindo a redundancia
e produzindo 22 documentos representativos. Em segundo lugar, a cobertura da recuperagao foi
ampliada, de modo que o mecanismo passasse a recuperar todas as culturas da base para cada
consulta. Com isso, o modelo de linguagem passou a receber o conjunto completo de culturas

antes de formular a resposta, o que corrigiu as respostas as perguntas comparativas.

ApGs os ajustes, o sistema passou a responder corretamente a esse tipo de consulta,
conforme apresentado no Cendrio 4. Ao ser questionado sobre qual cultura necessita de maior
volume de chuva, o sistema indicou o arroz (rice), com aproximadamente 236 mm de precipitacao.
Essa resposta foi validada por meio da consulta direta a base de dados: ao ordenar as culturas de
forma decrescente pela coluna de precipitacao (rainfall), confirmou-se que o arroz apresenta

os maiores valores registrados, ocupando as primeiras posi¢des da ordenacdo. Dessa forma, a
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resposta gerada pelo sistema mostrou-se coerente com os dados reais da base, evidenciando a

corre¢ao do comportamento apds os ajustes realizados.

Pergunta: Qual € a cultura que mais precisa de dgua?

Resposta: A cultura que mais precisa de dgua € a de arroz.

4.2 Discussao

Cabe ressaltar uma anélise critica dos resultados. Entre os pontos positivos, destaca-se
que o sistema cumpriu o objetivo proposto, respondendo corretamente as consultas formuladas
sem exigir do usudrio qualquer conhecimento sobre a estrutura da base ou sobre linguagens de
consulta. As respostas mantiveram-se ancoradas nos dados recuperados e puderam ser verificadas
por consulta direta a base, o que evidencia a eficdcia da arquitetura RAG em manter a geracao
fundamentada e reduzir a ocorréncia de informagdes ndo sustentadas pelos dados. Destaca-se
também que a correcao do comportamento em perguntas comparativas foi obtida por meio de
ajustes na estruturagdo dos documentos e na cobertura da recuperagdo, sem necessidade de
substituir o modelo de linguagem ou de realizar qualquer treinamento adicional, o que reforca a

flexibilidade e o baixo custo de manutencdo da abordagem.

Por outro lado, algumas limitagdes devem ser reconhecidas. A amplia¢ao da recuperacio
para o conjunto completo de culturas € vidvel neste caso justamente porque a base € pequena
e estruturada (22 culturas). Em bases maiores, essa estratégia ndo seria escaldvel, e a busca
semantica voltaria a exercer papel de filtragem das informacdes mais relevantes. Além disso,
observou-se que perguntas de natureza agregada (como minimos, maximos e médias) sao mais

sensiveis a configuracdo da recuperagao do que perguntas sobre caracteristicas isoladas.

Outra limitacdo relevante diz respeito a auséncia de uma interface grafica para o usudrio.
Nesta versdo, as consultas sdo realizadas por meio de strings definidas diretamente no c6digo-
fonte, em ambiente de notebook, o que restringe os testes ao conjunto de perguntas previamente
escritas pelo desenvolvedor e impede, no estagio atual, a avaliacdo da ferramenta com produtores
reais em condicdes de uso. Por fim, cabe registrar que a base utilizada foi construida a partir de
dados do contexto agroclimético indiano, de modo que as recomendagdes geradas ndo devem
ser transpostas diretamente para a realidade brasileira sem a devida adaptacdao da base de

conhecimento.

5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento do [Agro, um sistema conversacional voltado
ao auxilio da tomada de decisdo na agricultura, capaz de responder em linguagem natural a
perguntas sobre a recomendacdo de culturas a partir de parametros de solo e clima. O sistema foi

construido sobre a arquitetura de Geracdo Aumentada por Recuperacdo (RAG), integrando a
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base de dados Crop Recommendation, modelos de embeddings e um modelo de linguagem, com
0 apoio do banco vetorial Pinecone e da biblioteca LangChain. Os objetivos especificos foram
atendidos: a base foi estruturada em documentos adequados a busca semantica, os dados foram
vetorizados e indexados, um mecanismo de recupera¢dao semantica foi implementado e integrado

a um modelo de linguagem para a geragcao das respostas.

O processo de teste e validagdo mostrou-se fundamental, pois permitiu identificar e
corrigir uma limita¢do da configuracdo inicial relacionada a perguntas comparativas, resultando
em respostas corretas e verificaveis contra a base de dados. Como principal contribui¢do, o
trabalho demonstra a viabilidade da abordagem RAG para consultas agricolas baseadas em dados
estruturados, bem como a importancia do ajuste da granularidade dos dados e da cobertura da

recuperacdo para a qualidade das respostas.

Como trabalhos futuros, propde-se a amplia¢do da base de conhecimento, possivelmente
com a integracdo de fontes oficiais e adequadas ao contexto nacional, como as APIs da Embrapa
(EMBRAPA, 2025); o desenvolvimento de uma interface grafica que torne a ferramenta acessivel
ao produtor final e viabilize sua avaliacio com usudrios reais; € a investigacao de técnicas
complementares, como o uso de ferramentas de cdlculo pelo modelo, de modo a aumentar a

precisdao em perguntas de natureza agregada.
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