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Abstract. This study proposes the CrimeSmartScribe platform for crime data
analysis, supporting continuous data ingestion and interaction through natural
language queries and interactive dashboards. The approach is grounded in a
multidimensional logical model deployed on a hybrid environment (HTAP) that
leverages (i) virtual views, (ii) Retrieval-Augmented Generation strategies, and
(iii) an agentic architecture for text-to-SQL translation, to generate journalistic-
style responses with infographics for user-driven ad-hoc questions. The propo-
sed solution was evaluated on a real-world US crime dataset, achieving opera-
tional robustness, improved text-to-SQL translation, and the platform achieved
high usability scores among specialists and non-specialist users.

Resumo. Este artigo propõe a plataforma CrimeSmartScribe para análise
de dados de criminalidade, com ingestão contı́nua e suporte a consultas em
linguagem natural e dashboards interativos. A abordagem baseia-se em um
modelo lógico multidimensional em ambiente hı́brido transacional/analı́tico
(HTAP) e emprega (i) visões virtuais, (ii) estratégias de geração aumentada
de recuperação (RAG) e (iii) uma arquitetura multiagente para tradução texto-
para-SQL e geração das respostas em tons jornalı́sticos com infográficos. Avali-
ada em dados criminais norte-americanos, a solução demonstrou robustez ope-
racional, melhoria na tradução texto-para-SQL com o uso de RAG e alcançou
altos ı́ndices de usabilidade entre usuários especialistas e não especialistas.

1. Introdução

A proliferação de múltiplas fontes de informação tornou mais complexa a obtenção de
dados criminais confiáveis, contextualizados e acessı́veis de forma centralizada, uma
vez que o processo de curadoria e qualidade dos dados é diferente para cada fonte de
informação [Greenspan et al. 2024]. Ainda que agências tornem públicos registros de
criminalidade, a transparência informacional não se limita ao acesso aos dados, exigindo
processos interpretativos que permitam a transformação desses registros em conheci-
mento socialmente relevante. Essa limitação de acesso decorre da barreira tipicamente
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Janeiro pelo apoio financeiro durante este estudo (E-26/204.238/2024 e E-26/204.544/2024).

Proceedings of the 41th Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 – São Carlos, SP, Brazil

15



imposta pelos fluxos de análise de dados, que requer competências especializadas para o
tratamento, integração e análise de grandes volumes de dados, incluindo processos com-
plexos de ETL (Extract, Transform, and Load), modelagem multidimensional e domı́nio
de linguagens de consulta estruturadas, como SQL ou afins. Consequentemente, uma
parcela expressiva de dados com potencial informativo para polı́ticas públicas e análises
sociais permanece inacessı́vel à maioria dos atores sociais, devido à exigência de conhe-
cimentos especializados em Engenharia de Dados [Silva et al. 2022, Mtchedlidze 2024].

O desafio em acessibilidade. A disputa de narrativas sobre criminalidade e segurança
pública está associada, dentre outros, a dois fatores: a ausência de análises estruturadas
de dados e a restrição do acesso aos dados criminais a usuários com formação técnica
especializada [Greenspan et al. 2024]. Assim, a apropriação dessas informações torna-se
limitada para tomadores de decisão, formadores de opinião, jornalistas, gestores públicos
e para o público não especializado em geral. Além disso, a maior parte das soluções
existentes concentra-se exclusivamente em ambientes de Processamento Analı́tico On-
line (OLAP) com a visualização dos dados por meio de dashboards tradicionais, com
indicadores-chave de desempenho (KPIs) pré-definidos [Hidalgo and Centeno 2023].
Essa análise rı́gida, além de não contemplar métricas não codificadas, carece da flexi-
bilidade necessária para responder a perguntas ad-hoc e exploratórias que surgem durante
uma investigação [Diakopoulos 2019, Jamil and Rubaiat 2024, Maltezos et al. 2025]. Por
exemplo, a identificação de uma redução de 20% nos registros de assaltos em vias públicas
é trivial em um gráfico de pizza; a correlação desse resultado, contudo, exige um processo
inteligente de análise, capaz de cruzar tais dados a informações contextuais transacionais
(OLTP), como decretos de isolamento sanitário no perı́odo da redução observada.

LLMs e IA generativa. A adoção de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) am-
pliou as possibilidades de automação de consultas por meio de linguagem natural. Esses
modelos possibilitam a tradução de consultas em linguagem natural para representações
formais, como SQL (text-para-sql), e a integração automatizada de dados provenientes de
múltiplas fontes. Observa-se, contudo, um desafio relevante na aplicação dessas soluções
à análise de dados criminais, decorrente do caráter predominantemente proprietário das
abordagens existentes e de sua inadequação a fluxos analı́ticos de natureza jornalı́stica, os
quais demandam não apenas a consulta aos dados, mas sobretudo sua interpretação con-
textualizada e a comunicação direta e compreensı́vel de resultados para públicos não es-
pecializados [Siqueira et al. 2025, Chien et al. 2025]. Assim, a inexistência de uma abor-
dagem sistemática limita o uso dessas tecnologias na análise de dados criminais, já que
apenas conectar um LLM a um ambiente OLAP não seria suficiente para construir narrati-
vas orientadas a dados, potencialmente incorrendo em diversas “alucinações” do modelo
com relação ao domı́nio. Mitigar esse problema requer modelagem lógica cuidadosa e
mecanismos de contenção e contextualização, como exemplificação e geração aumentada
de recuperação (RAG) [Fürst et al. 2024, Fan et al. 2024, Pan et al. 2024].

Para superar esses desafios, a proposta CrimeSmartScribe fundamenta-se em
um modelo lógico multidimensional instanciável em diferentes sistemas NewSQL, viabi-
lizando um ambiente de processamento hı́brido transacional/analı́tico (HTAP) que integra
dados analı́ticos, da aplicação, além de dados vetoriais necessários à execução das con-
sultas. A ingestão é realizada por meio de um pipeline elástico de ETL baseado em
Apache Spark, enquanto os dados vetoriais decorrem de uma base de perguntas e res-
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postas para suportar estratégias RAG no tratamento de consultas em linguagem natural
e na tradução texto-para-SQL. Com o objetivo de aprimorar o desempenho do processo
de busca e interpretação das consultas, são investigadas três estratégias complementares:
(i) visões virtualizadas, que simplificam o esquema lógico exposto aos modelos de lingua-
gem sem comprometer a eficiência do modelo fı́sico; (ii) o uso de exemplos contextuais
via RAG; e (iii) uma arquitetura multiagentes, responsável pela composição contextual,
tradução texto-para-SQL, geração das respostas, produção de infográficos e edição final.

Para avaliação experimental e como estudo de caso, foi utilizada uma base de
dados pública americana contendo registros de crimes e fatalidades. Os resultados in-
dicam que (i) a infraestrutura HTAP proposta apresentou robustez tanto para ingestão
quanto para consulta em escala, mesmo sob condições hı́bridas; (ii) o uso combinado de
visões virtualizadas e RAG melhorou os resultados da tradução texto-para-SQL, evidenci-
ando que visões virtualizadas atuam como uma camada semântica eficaz, frequentemente
produzindo ganhos mais consistentes do que o simples aumento de contexto textual; e
(iii) respostas apresentadas em tom jornalı́stico mostraram-se mais intuitivas e preferı́veis
ao público geral quando comparadas a dashboards interativos tradicionais, ampliando a
usabilidade e o acesso à informação por usuários não especializados.

Contribuições. Para investigar os desafios de acessibilidade e qualidade na exploração de
dados criminais por linguagem natural, este trabalho apresenta as seguintes contribuições:
(i) propor uma plataforma HTAP unificada baseada em NewSQL, capaz de suportar si-
multaneamente cargas OLTP, OLAP e consultas vetoriais associadas a RAG sem a neces-
sidade de camadas intermediárias especializadas; (ii) apresentar uma avaliação quantita-
tiva do custo-benefı́cio entre estratégias zero-shot, few-shot e RAG aplicadas à tradução
texto-para-SQL, com e sem o uso de visões virtualizadas, em um cenário de banco de
dados real; e (iii) integrar uma arquitetura multiagente voltada não apenas à geração de
consultas e análises, mas também à produção de narrativas explicativas e visualizações
analı́ticas. Essas contribuições exploram sinergias entre técnicas consolidadas de bancos
de dados e abordagens recentes de IA generativa em um ambiente analı́tico unificado.

O restante deste artigo está organizado da seguinte forma. A Seção 2 discute os
trabalhos relacionados; a Seção 3 descreve a metodologia proposta; a Seção 4 apresenta a
avaliação experimental; e a Seção 5 discute as considerações finais e trabalhos futuros.

2. Fundamentos e Trabalhos Relacionados
O acesso inteligı́vel a dados complexos constitui um desafio estado-da-arte em Engenharia
de Dados, incluindo o gerenciamento eficiente de ambientes HTAP, tradução texto-para-
SQL e o emprego de RAG em arquiteturas multiagentes. Na sequência, revisam-se as
lacunas identificadas e as estratégias propostas na literatura para abordá-las.

Modelagem multidimensional. O modelo multidimensional provê abstrações lógicas
de alto nı́vel para a organização dos dados (e.g., cubos) em ambientes OLAP, en-
quanto a linguagem SQL viabiliza a especificação dessas estruturas e de seus ope-
radores por meio de expressões declarativas de alto nı́vel. No plano fı́sico, os da-
dos podem ser organizados segundo diferentes modelos de armazenamento, escala e
redundância. Trabalhos relacionados indicam que a execução de cargas OLAP em
NoSQL por meio de consultas SQL é operacionalmente viável, sendo que a aplicação
da mesma carga resulta em variações significativas de desempenho entre categorias
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NoSQL [Mohan et al. 2024]. A migração de estruturas entre ambientes NoSQL, no en-
tanto, é não trivial, evidenciando o acoplamento com o modelo fı́sico que precisa ser esco-
lhido de antemão [Garcı́a-Gil et al. 2017, Mohan et al. 2024]. Essa limitação é superada
em ambientes NewSQL-like, que preservam a independência do modelo multidimensio-
nal com suporte nativo a SQL [Taft et al. 2020, Chen et al. 2025]. Resultados experimen-
tais indicam que esses ambientes apresentam alto desempenho para cargas OLTP e OLAP,
com variações atribuı́das aos respectivos modelos fı́sicos. Sistemas NewSQL podem ser
intercambiados sem impacto no esquema lógico [Siqueira et al. 2025].

Tradução texto-para-SQL. Traduções texto-para-SQL permitem que perguntas em lin-
guagem natural sejam convertidas em instruções SQL equivalentes. Diferentes LLMs
têm sido usadas para essa tarefa em benchmarks considerando cenários zero-shot e
few-shot [Fürst et al. 2024, Luo et al. 2025, Shi et al. 2025]. Não obstante, avaliações
em bancos de dados do mundo real evidenciam degradação de desempenho, associ-
ada a esquemas extensos, nomenclaturas e relacionamentos implı́citos [Fürst et al. 2024,
Shi et al. 2025]. O estudo de [Coelho et al. 2024] argumenta que essa limitação pode ser
mitigada por meio da introdução de visões virtuais como camada semântica intermediária.
Os resultados indicam que visões cuidadosamente projetadas reduzem a complexidade do
esquema exposto ao modelo e melhoram significativamente a acurácia da tradução, sinali-
zando que o desempenho dos LLMs pode ser expressivamente melhorado por abstrações
do modelo lógico realizadas diretamente em SQL sem qualquer impacto no modelo fı́sico.

RAG. A geração aumentada por recuperação permite aos LLMs situarem adequadamente
o contexto para a geração de texto. Trabalhos relacionados mostram que RAG, na forma
de recuperação de exemplos de perguntas similares, melhora o desempenho dos LLMs
em tarefas texto-para-SQL [Fan et al. 2024]. A operacionalização envolve (i) a definição
e manutenção de uma base de pares pergunta–resposta representativos do domı́nio, (ii) a
representação dessas perguntas em um espaço multidimensional (embeddings), e (iii) a
indexação desses embeddings para a realização eficiente de buscas por similaridade. Essa
base semântica atua como uma camada adicional de contexto com propriedades transacio-
nais: requer atualização incremental, controle de consistência com o esquema subjacente
e manutenção para acompanhar a evolução do domı́nio [Pan et al. 2024].

Sistemas multiagentes. Além da tradução texto-para-SQL, sessões de LLMs podem
simular sistemas multiagentes de IA, nas quais tarefas são atribuı́das a agentes espe-
cializados que interagem entre si para a resolução de desafios. A definição de papéis
aos agentes permite isolar etapas, reduzindo a propagação de erros ao longo do pro-
cesso [Ferber and Weiss 1999, Miehling et al. 2025]. Diversos workflows de colaboração
são encontrados na literatura, incluindo arquiteturas de auto-colaboração inspiradas
em equipes humanas, onde agentes produzem e validam artefatos de forma incremen-
tal [Dong et al. 2024]. Um exemplo dessa colaboração é a observada em produções jor-
nalı́sticas, nas quais a elaboração de conteúdos envolve papéis distintos, como repórteres
responsáveis pela coleta de informações, editores encarregados da curadoria editorial
e especialistas dedicados à visualização. Embora essa divisão de responsabilidades já
aconteça no jornalismo, a simulação desse fluxo colaborativo por agentes de IA sobre
ambientes OLAP permanece um desafio em aberto [Silva et al. 2022, Mtchedlidze 2024].

Ambientes HTAP. O modelo multidimensional permite a representação lógica de da-
dos analı́ticos de forma independente do modelo fı́sico, mantendo interoperabilidade por
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meio de consultas SQL. Nesse modelo, visões podem ser utilizadas como uma primeira
camada semântica, reduzindo a complexidade do esquema exposto e apoiando a tradução
texto-para-SQL. Complementarmente, uma segunda camada semântica pode ser estabele-
cida por meio de estratégias de RAG, incorporando exemplos históricos e conhecimento
contextual ao processo de tradução. Do ponto de vista do gerenciamento de dados, esse
arranjo resulta em um ambiente heterogêneo acessado por agentes de IA, que combina
diferentes perfis de carga e representação: (i) consultas OLAP sobre dados analı́ticos cu-
rados, (ii) operações OLTP sobre bases de perguntas–respostas e metadados operacionais,
bem como (i) estruturas multidimensionais relacionais e (ii) dados vetoriais associados a
embeddings. A coexistência desses requisitos motiva o uso de sistemas capazes de supor-
tar, de forma integrada, cargas transacionais e analı́ticas.

Ambientes HTAP com suporte nativo a SQL preservam a estrutura lógica, ao
mesmo tempo em que exploram execução distribuı́da de cargas OLTP e OLAP, elimi-
nando a necessidade de camadas intermediárias entre sistemas especializados. Parte da li-
teratura aborda essa convergência por meio de arquiteturas lakebase, baseadas em armaze-
namento compartilhado para suportar múltiplos mecanismos de execução [Zaharia 2025].
Em contraste, abordagens NewSQL integram processamento transacional e analı́tico sob
o modelo relacional, mantendo a independência entre o esquema lógico e as decisões
fı́sicas de particionamento e replicação. Nesse contexto, sistemas como Spanner e Coc-
kroachDB [Taft et al. 2020, Siqueira et al. 2025] permitem sustentar, de forma unificada,
modelos multidimensionais, camadas semânticas via visões, tradução texto-para-SQL e
estratégias de RAG, ao oferecer acesso uniforme a dados transacionais, analı́ticos e veto-
riais em um único ambiente lógico.

Trabalhos relacionados. No domı́nio de dados criminais e do jornalismo orientado a
dados, iniciativas existentes concentram-se majoritariamente em plataformas analı́ticas
centralizadas e mecanismos de busca assistida, com ênfase na exploração e visualização
de grandes volumes de registros públicos [Diakopoulos 2019, Jamil and Rubaiat 2024,
Maltezos et al. 2025]. Em paralelo, sistemas OLAP têm sido amplamente empregados
para suportar análises estatı́sticas e dashboards interativos sobre criminalidade, conforme
documentado em estudos empı́ricos voltados a polı́ticas públicas [Mtchedlidze 2024,
Hidalgo and Centeno 2023]. Essas abordagens, contudo, tendem a apresentar limitações:
ou operam sobre dados textuais não estruturados, sem suporte nativo a consultas analı́ticas
estruturadas, ou dependem de interfaces rı́gidas baseadas em dashboards. Paralelamente,
arquiteturas baseadas em agentes e fluxos colaborativos vêm sendo investigadas como
forma de apoiar processos jornalı́sticos complexos, ainda que, em geral, sem integração
direta a ambientes analı́ticos estruturados [Maltezos et al. 2025, Chien et al. 2025].

De forma geral, os trabalhos analisados evidenciam avanços relevantes na
ampliação do acesso a dados por meio de abstrações analı́ticas, mecanismos de busca
assistida e automação baseada em IA. Entretanto, a literatura aborda esses desafios de
maneira predominantemente fragmentada, tratando isoladamente estratégias de tradução
texto-para-SQL, arquiteturas analı́ticas ou fluxos colaborativos baseados em agentes. A
proposta do CrimeSmartScribe, apresentada a seguir, integra sistematicamente essas
frentes ao combinar modelo multidimensional, camadas semânticas baseadas em visões,
estratégias de RAG, execução HTAP e orquestração multiagente, viabilizando a geração
e exploração de narrativas orientadas a dados em um ambiente unificado.
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Figura 1. Modelo lógico fact constellation simplificado do CrimeSmartScribe.

3. Materiais e Métodos
A plataforma CrimeSmartScribe foi projetada como uma infraestrutura integrada para
ingestão, organização e análise de dados criminais. Esses dados podem vir de múltiplas
fontes e, para uma análise numericamente mais precisa e de maior qualidade, os dados
são conformados em um modelo lógico após sua transformação.

Pipeline de ingestão. Os dados podem ser extraı́dos de arquivos .csv ou de APIs de
repositórios públicos. Na implementação realizada, os dados são armazenados em uma
área de staging, que pode ser configurada de forma dinâmica, incluindo MinIO, Digi-
tal Ocean Spaces ou Google Drive. Devido aos recursos de infra-estrutura disponı́veis,
optou-se pelo desenvolvimento customizável de um notebook python ambiente Jupyter
para realizar o processo de ETL. Sempre que possı́vel, as transformações nesse notebook
foram realizadas com comandos SQL-like, para permitir as seguintes vantagens: (i) caso
exista um kernel adequadamente configurado, as transformações podem ser executadas
com eficiência via Apache Spark (para arquivos .csv) ou Apache Flink (para streaming de
APIs), apenas trocando a engine de execução; e (ii) as transformações podem ser isoladas,
podendo ser executadas como um script diretamente disparado tanto em arquitetura ser-
verless quanto com o apoio de orquestradores como Apache Airflow. As transformações
realizadas podem ser categorizadas entre: (i) normalização de esquema, com seleção de
atributos relevantes e exclusão de metadados administrativos; (ii) limpeza e padronização
textual, incluindo remoção de caracteres especiais e uniformização; (iii) codificação ca-
tegórica de atributos textuais de domı́nio livre (e.g., etnia e tipo de arma); (iv) reforço
de tipagem, com conversão explı́cita dos tipos de dados; e (v) decomposição temporal,
transformando atributos para suporte a operações OLAP.

Modelo Lógico. Na plataforma, os dados são inseridos em um Data Warehouse dis-
tribuı́do, fundamentado em um modelo Fact Constellation – Ver Figura 1. As dimensões
desnormalizadas permitem realizar a filtragem e fornecem o contexto descritivo tempo-
ral, geográfico e categórico para os eventos criminais armazenados nas tabelas fato. Essa
modelagem é relevante para permitir a construção de respostas contextualizadas e com
cruzamento de contexto, como distribuição étnica associada a tiroteios, ou distribuição de
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pirâmide etária por localidade associada a confrontos fatais, crimes e prisões. Essa mode-
lagem reflete uma decisão de projeto que não está livre de trade-offs, já que a coexistência
de múltiplas tabelas fato semanticamente relacionadas pode introduzir sobreposição con-
ceitual entre eventos, exigindo cuidado na interpretação dos resultados analı́ticos. A pro-
posta para o modelo é manter essa capacidade de responder a consultas exploratórias
complexas em detrimento de uma modelagem mais estrita, como um modelo Star.

Infraestrutura HTAP. Enquanto o modelo lógico permite capturar nı́veis de relaciona-
mento entre fato e dimensões, a fase de ETL implementada possui capacidade elástica de
processamento e ingestão. Assim, foi escolhido um SGBD NewSQL para a instanciação
do modelo e hospedar as demais bases necessárias ao funcionamento da plataforma, inclu-
indo a base de RAG e a base de controle de sessões e agentes. Devido à compatibilidade
com o protocolo wire do PostgreSQL (o que facilita o benchmarking comparativo com
ambientes centralizados) e ao suporte nativo à linguagem SQL declarativa, bem como a
mecanismos de indexação para a execução eficiente de consultas por similaridade utili-
zadas em estratégias de RAG, optou-se pelo uso do CockroachDB. Essa escolha atende
aos requisitos de ambientes HTAP adotados ao longo da arquitetura, embora sistemas
funcionalmente análogos, como o Spanner, constituam alternativas viáveis.

Visões Virtuais e Construção da Base de Perguntas RAG. A camada RAG foi pro-
jetada para fornecer contexto semântico via similaridade para melhorar o processo de
tradução texto-para-SQL. Para isso foi construı́da uma base de perguntas e respostas, que
seguiu uma metodologia incremental snowball. Inicialmente, foi definido um conjunto
reduzido de consultas, elaboradas manualmente a partir de consultas e padrões analı́ticos
recorrentes observados em perguntas de usuários genéricos durante explorações prelimi-
nares do repositório de dados. Foi observado que, predominantemente, essas consultas
priorizaram operações de agregação, filtragem e ordenação sobre dimensões temporais e
geográficas. A partir desse núcleo, novas perguntas foram adicionadas de forma itera-
tiva, por meio de especialização (e.g., refinamento de granularidade temporal e espacial)
e generalização (e.g., substituição de dimensões e métricas), ampliando progressivamente
a cobertura semântica da base. Em seguida, foram analisados os planos de consulta no
ambiente HTAP para eliminar consultas que geravam planos muito similares e outra ex-
pansão da base para capturar variações relevantes na composição das perguntas da base.
O conjunto resultante inclui, dentre outras, as seguintes consultas com operadores mul-
tidimensionais: (i) Qual mês de maior incidência de roubos na proporção com o mês
anterior para um intervalo de datas considerando os locais (rollup)? (ii) Qual mês de
maior incidência de mortes por ações policiais considerando diferentes locais (rollup)?

Os resultados dessa etapa também foram considerados para a construção das
visões virtuais que não apenas tiveram o objetivo de (i) abstrair logicamente o modelo
multidimensional para uma compreensão mais simplificada e já agregada do esquema,
mas também (ii) identificar potenciais gargalos e ajustes de desempenho. Como exemplo
de construção desse tipo de visão, destaca-se a visão para o fato de “confrontos fatais”, que
permite responder consultas relacionadas a óbitos em confrontos com forças de segurança
de acordo com diferentes nı́veis de ameaça, perseguição, pirâmide etária, dentre outros.
As visões do CrimeSmartScribe foram definidas manualmente com base em padrões
analı́ticos recorrentes observados durante a construção incremental da base RAG, abstra-
indo junções e agregações frequentes do modelo multidimensional em um esquema mais
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Figura 2. Visão geral da arquitetura da plataforma CrimeSmartScribe.

simples para consumo pela LLM. Após adicionar visões ao modelo lógico, as perguntas
resultantes dessa segunda interação foram transformadas em uma representação vetorial
(embedding) por meio de diferentes modelos de linguagem. Devido ao desempenho e a
possibilidade de portar a solução para dentro da plataforma CrimeSmartScribe como
um componente containerizado de baixo custo de infra-estrutura em nuvem, optou-se
pela utilização do modelo de código aberto sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2 dis-
ponibilizada no repositório HuggingFace. Esse modelo permite representar as perguntas
em um espaço de 384-dimensões, inviabilizando buscas sequenciais durante o processo
de RAG. Para superar esse desafio, foi empregada a indexação vetorial com o ı́ndice C-
SCAN (Clustered Scan)1 para permitir a execução distribuı́da de consultas k-NN exatas.
Além disso, extensões da linguagem SQL no ambiente NewSQL viabilizam a composição
de predicados de similaridade com relacionais convencionais em uma única consulta de-
clarativa, sendo os operadores de similaridade incorporados aos planos de execução. Essa
caracterı́stica garante determinismo e caracterı́sticas HTAP sem introduzir dependências
com o esquema fı́sico, em contraste com vector stores de buscas aproximadas.

Arquitetura CrimeSmartScribe e Interações Multiagentes. A Figura 2 apresenta
a arquitetura da plataforma CrimeSmartScribe, suas camadas e as interações entre
os componentes. O fluxo inicia-se com a submissão de uma pergunta pelo usuário por
meio de uma interface web implementada em Streamlit 1 (servindo como camada de
apresentação também da resposta final, incluindo conteúdo textual, analı́tico (dashbo-
ards) e visual). Ao receber a requisição, o SessionManager instancia um objeto State
que é propagado ao longo de todo o workflow e delega o controle da execução ao Agent-
Manager 2 . Esse componente é responsável por (i) materializar o estado da execução
em uma instância de GraphState interna do framework de agentes LangChain e (ii) or-

1Como os modelos fı́sicos NewSQL variam, os ı́ndices disponı́veis são diferentes entre si.
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questrar os agentes ao longo da execução 3 . Ao término do fluxo, o State resultante
é devolvido ao SessionManager, que coordena a construção da resposta final ao usuário.
O fluxo de colaborações entrem agentes (grafo direcionado) tem inı́cio no nó de entrada
4 , responsável por encaminhar a consulta ao agente Supervisor. Esse agente atua como

mecanismo de triagem inicial, verificando se a pergunta pode ser respondida com base
nos dados internos do sistema. Em seguida, o contexto é enriquecido por uma consulta
ao banco vetorial, na qual são recuperadas cinco perguntas semanticamente similares,
juntamente com suas respostas previamente validadas. O resultado dessa etapa direci-
ona a primeira condicional do grafo 5 6 . Caso os dados na base possam responder à
pergunta, o agente texto-para-SQL utiliza o contexto de perguntas similares e o esquema
baseado em visões para a geração da consulta SQL correspondente à pergunta – Agente
TextToSQL 7 . Uma vez validada a sintaxe da tradução, a consulta é encaminhada ao
agente RunQuery, responsável por executar diretamente a consulta no DW 8 .

Os resultados são processados pelo agente Manager 9 , que realiza uma in-
ferência para determinar o formato mais apropriado da resposta. Essa decisão conduz
à segunda condicional do grafo de interações, a partir da qual podem ser acionados, iso-
lada ou combinadamente, os agentes especializados: InsightWriter 10 , responsável pelas

narrativas textuais descritivas; InsightReasoner 11 , encarregado de análises estatı́sticas

e identificação de padrões; e InsightDrawer 12 , dedicado à criação de visualizações
acompanhadas de explicações textuais. As saı́das produzidas por esses agentes são con-
solidadas pelo InsightEditor 13 , que atua como camada final de curadoria editorial. Esse
agente é responsável por integrar os diferentes artefatos gerados, verificar a consistência
entre texto e visualizações, e avaliar o refinamento gráfico. Caso seja identificado ajustes,
incluindo divergências de dados e visualização, o fluxo retorna ao InsightDrawer. Caso
contrário, o worflow é concluı́do e o resultado é repassado para a camada de apresentação.

Infraestrutura e Deploy. A plataforma foi desenvolvida em Python com arquitetura
hexagonal, separando o núcleo do domı́nio e as camadas externas para garantir a in-
dependência em relação a frameworks e SGBDs. Para portabilidade foram utilizados
princı́pios de containerização que permitiam o deploy da plataforma na infraestrutura de
nuvem DigitalOcean, por meio de um droplet de 2 GB RAM, 25 GB de armazenamento
e 01 vCPU. Também como container, os dashboards são fornecidos via integração com
o Metabase v58.4. O NewSQL utilizado foi o CockroachDB serverless com 01 vCPU,
2GB RAM e 10 GiB. Todos os agentes foram configurados com o modelo OpenAI GPT-
oss-120b, com limite máximo de 2.5k tokens por geração, top-p = 1 e top-k = 11. Para os
agentes Manager e TextToSQL, a temperatura foi fixada em 0. Para os demais agentes, a
temperatura foi definida como 0.5 para favorecer maior diversidade na geração textual.

4. Avaliação Experimental

Esta seção descreve a avaliação experimental do CrimeSmartScribe, investigando sua
robustez, eficiência e usabilidade frente a diferentes workloads de estresse.

Testes de Carga. A infraestrutura HTAP foi submetida a um teste de carga em diferen-
tes cenários de ingestão em lote. A Tabela 1–Figura(a) apresenta os resultados de carga
oriunda de um repositório norte-americano para duas tabelas fato representativas (Crimes
≈3.1M, Prisões ≈5M tuplas) e a tabela usada para armazenar dados vetoriais para RAG
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Tabela 1. Desempenho para (a) ingestão de dados e (b) consultas OLAP.

Tempo de Inserção (s)
100 500 900

Fato
P
risõ

es
Fato

C
rim

es
B
ase

R
A
G

(a)

Indicador Fato Crimes Fato Prisões

Registros Processados 1,65M 3,15M
Tempo de Execução 2,5 s 3,8 s
Dados Lidos 172 MiB 280 MiB
Uso de RAM 39 MiB 44 MiB
Custo de CPU 596 ms 1,0 s
Estratégia / Recursos ∼3.164 RUs ∼5.169 RU

(b) Custo médio de consultas OLAP intensivas.

(≈0.2M tuplas). Como pode ser observado, a inserção tem custo proporcional à cardi-
nalidade para os dados das tabelas fato (vazão entre 3.7 e 3.1k tuplas/s), enquanto que o
dado vetorial é mais caro de inserir e indexar (vazão de 492 tuplas/s).

Consultas OLAP. Para avaliar o desempenho do modelo, foram realizadas 100 consultas
OLAP baseadas em perguntas em linguagem natural elicitadas com diferentes usuários
apresentados ao domı́nio de dados criminais. O conjunto contempla cenários analı́ticos
não triviais: todas as consultas exigem pelo menos duas junções e um operador multidi-
mensional, enquanto aproximadamente 62% das consultas de referência requerem Com-
mon Table Expressions e funções de janelas. A Tabela 1(b) apresenta métricas para duas
consultas que envolvem as tabelas fato Crime e Prisões – Tabela 2 (Linhas 2 e 4). Para
estas, identificou-se a necessidade de ı́ndices secundários para otimizar o consumo de
recursos (RU), resultando em buscas que processam agregações em até 3,15 milhões de
registros consistentemente entre 2,5 e 3,8s, validando a eficiência da indexação.

Visões e RAG – Impacto na Qualidade. A Tabela 2 apresenta alguns exemplos simplifi-
cados de consultas e o impacto de cada componente durante o processo de tradução texto-
para-SQL, indicando um processo incremental para melhoria de qualidade. Para quantifi-
car esse processo, foram definidas 100 consultas indicadas por usuários fora da base RAG,
as quais foram submetidas à plataforma em diferentes configurações: (i) tradução zero-
shot com o LLM e schema multidimensional, (ii) tradução zero-shot com o LLM com o
uso das visões construı́das, (iii) tradução few-shot com o LLM com o uso das visões cons-
truı́das, (ii) tradução zero-shot com o LLM com o uso de RAG e das visões construı́das. A
Figura 3(b) apresenta o resultado dessa avaliação incremental agregado, indicando (i) O

Tabela 2. Tradução texto-para-SQL: Potencial componente a componente

Consulta Zero-Shot Zero-Shot
+ Visões

Few-Shot
+ Visões

RAG +
Visões

Tiroteios por mês e estado em 2018. Sim Sim Sim Sim
Crime mais comum por faixa etária. Não Sim Sim Sim
Top3 drogas apreendidas na década 2010. Não Sim Sim Sim
Top3 crimes por estado nos anos 2000. Não Não Não Sim
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Figura 3. (a) Custo de uma operação RAG em função da quantidade de exemplos
(vizinhos – k ) recuperados. (b) Gráfico cascata destacando o impacto por com-
ponente na tradução texto-para-SQL feito pelo LLM (média de 100 consultas).

LLM em modo zero-shot sobre o schema bruto obteve 46% de concordância com espe-
cialista, (ii) A introdução de Visões simplificadoras permitiu um aumento expressivo de
46% para 74%, (iii) O uso de exemplos few-shot sobre as visões trouxe um incremento
de qualidade, elevando a concordância para 87% – porém, inserindo custos financeiros
(quantidade de tokens), (iv) O acoplamento RAG sobre o schema com visões proporcio-
nou outros ganhos adicionais de 13% (com relação ao few-shot) e 26% (com relação ao
zero-shot), atingindo 100% de concordância – contudo, inserindo custos de desempenho.

Enquanto o overhead financeiro introduzido pelo aumento no número de tokens
no cenário few-shot é fixo, a Figura 3(a) mostra que o custo do RAG varia em função
do número de vizinhos recuperados. Observa-se um crescimento aproximadamente linear
quando se utiliza o ı́ndice C-SPANN, indicando que o custo de execução aumenta à me-
dida que a base de perguntas e o número de exemplos recuperados crescem. Embora esse
custo tenha permanecido aceitável no experimento conduzido, ele evidencia que o RAG
não é uma solução universal para melhorar a qualidade da tradução texto-para-SQL. De
forma consistente com os resultados da Figura 3(b), os maiores ganhos de concordância
decorrem da introdução de visões virtuais, que aumentam significativamente a qualidade
sem impacto financeiro ou computacional na execução das consultas. Esses resultados su-
gerem que, em nı́vel de projeto, visões devem ser priorizadas como mecanismo estrutural
de qualidade, com RAG sendo empregado de forma complementar e seletiva, conforme os
limites aceitáveis de custo e desempenho. Isso ocorre porque as visões expõem ao LLM
um modelo lógico simplificado, enquanto a engine de busca opera diretamente sobre o
schema multidimensional subjacente, preservando eficiência na execução.

Avaliação de Usabilidade. A usabilidade da plataforma foi avaliada por meio do método
System Usability Scale (SUS), com o objetivo de quantificar a percepção dos usuários
quanto à facilidade de uso e à aceitabilidade do sistema. A avaliação foi conduzida em
navegadores web Mozilla Firefox 147.0.2, sem a necessidade de instalação de softwares
adicionais. Participaram do experimento 15 usuários adultos, ensino médio completo,
selecionados de forma não probabilı́stica, em linha com avaliações exploratórias de usa-
bilidade adotadas na literatura. O instrumento de avaliação consistiu em uma versão adap-
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Figura 4. (a) Tela de resposta. (b) Dashboards. (c) Avaliação SUS da plataforma.

tada da SUS, composta por dez questões, organizadas em formato Likert de cinco pontos,
elaboradas com base nos princı́pios originais do método e preservando sua estrutura con-
ceitual. As sessões de interação foram conduzidas de forma não guiada: após uma breve
contextualização sobre o objetivo da plataforma, os participantes foram incentivados a
explorá-la livremente, de modo a simular um cenário de uso realista. As respostas fo-
ram coletadas por meio de formulário eletrônico. A Figura 4(a-b) mostra exemplo de
telas do CrimeSmartScribe usadas na avaliação, enquanto a Figura 4(c) apresenta a
distribuição percentual aproximada SUS, posicionando a plataforma com uma população
de referência. O sistema obteve um ranking de 89,46 (Faixa A), associada a alta usabili-
dade, aceitabilidade e baixo esforço cognitivo durante a interação.

Limitações e Ameaças à Validade. Os resultados indicam o potencial da plataforma,
porém também estão sujeitos a limitações e ameaças. Por exemplo, a tradução texto-para-
SQL foi conduzida em um conjunto finito de consultas de domı́nio especı́fico, restringindo
a generalização para esquemas distintos. Além disso, embora a arquitetura suporte car-
gas HTAP e vetoriais de forma unificada, os entre workloads concorrentes não foram
explorados de forma exaustiva devido ao volume de dados disponı́vel. A base RAG foi
construı́da de forma supervisionada, podendo incorrer em viés de cobertura em testes fu-
turos se novas perguntas forem muito semelhantes. Por fim, ressalta-se que a avaliação de
usabilidade teve caráter exploratório, com número limitado de participantes, devendo os
resultados do SUS serem vistos como indicativos iniciais.

5. Conclusão e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou o CrimeSmartScribe, uma plataforma que integra processa-
mento HTAP e IA generativa para viabilizar o acesso inteligı́vel a dados criminais por
meio de consultas em linguagem natural. A avaliação com um conjunto do mundo real
mostrou que a proposta apresentou desempenho estável em ingestão e consultas, além de
aceitabilidade pelos usuários, destacando a eficácia de respostas narrativas em relação a
dashboards (também disponı́veis). O principal achado experimental refere-se à tradução
texto-para-SQL: enquanto o uso de LLMs sobre o schema bruto resultou em baixa con-
cordância, a introdução de visões promoveu ganhos substanciais, sendo o acoplamento se-
letivo de técnicas de few-shot e RAG responsável por incrementos adicionais nos cenários
avaliados, ainda que com custos associados. Isso indica que a abstração lógica do modelo
pode constituir o fator estrutural mais relevante para a tradução confiável de consultas,
enquanto a contextualização semântica atua como mecanismo complementar de refina-
mento. Como trabalhos futuros, pretende-se estender a abordagem a bases brasileiras.
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