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Abstract. Traditional navigation systems prioritize metric efficiency, such as
time or distance, but often fail to interpret complex, context-dependent human
intentions. Although Large Language Models (LLMs) demonstrate the potential
to bridge this semantic gap, their direct integration into Intelligent Transpor-
tation Systems (ITS) faces critical barriers regarding scalability, latency, and
connectivity dependence. To overcome these challenges, this work presents VA-
MOS(Vehicular Agent for Multi-objective Optimization and Semantics), a hybrid
agent designed for efficient onboard operation. VAMOS decouples semantic
reasoning from spatial optimization, combining local Small Language Models
(SLMs) for intent interpretation with classic graph algorithms for route execu-
tion. Experimental evaluation across three urban scenarios demonstrates that
VAMOS achieves accuracy and completeness exceeding 91% using compact mo-
dels. Furthermore, the results highlight a favorable trade-off: although massive
models show a marginal quality gain (3%), VAMOS offers a significant reduc-
tion in computational and communication overhead, validating the feasibility of
semantically aware navigation assistants.

Resumo. Sistemas de navegacgdo tradicionais priorizam a eficiéncia métrica,
como tempo ou distancia, mas falham frequentemente na interpretacdo de
intengoes humanas complexas e dependentes do contexto. Embora os Gran-
des Modelos de Linguagem (LLMs) demonstrem potencial para preencher essa
lacuna semantica, sua integracdo direta em Sistemas de Transporte Inteligen-
tes (ITS) enfrenta barreiras criticas de escalabilidade, laténcia e dependéncia
de conectividade. Para superar esses desafios, este trabalho apresenta o VA-
MOS(Vehicular Agent for Multi-objective Optimization and Semantics), um
agente hibrido desenhado para operar eficientemente embarcado. O VAMOS
desacopla o raciocinio semdntico da otimiza¢do espacial, combinando Pequenos
Modelos de Linguagem (SLMs) locais para a interpretacdo de intengcoes com al-
goritmos de grafos cldssicos para a execugdo de rotas. A avaliacdo experimental
em trés cendrios urbanos demonstra que o VAMOS atinge acurdcia e completude
superiores a 91% utilizando modelos compactos. Além disso, os resultados
evidenciam um trade-off favordvel: embora modelos massivos apresentem um
ganho marginal de qualidade (3%), 0 VAMOS oferece uma reducdo significa-
tiva no overhead computacional e de comunicacdo, validando a viabilidade de
assistentes de navegacdo semanticamente conscientes.

1


https://orcid.org/0009-0006-3691-7584
https://orcid.org/0000-0002-1953-9132
https://orcid.org/0000-0003-2162-6523
https://orcid.org/0000-0001-9973-2479
https://orcid.org/0000-0002-3372-3366
https://orcid.org/0000-0002-5518-8392
https://doc-artefatos.github.io/sbrc2026/results.html

Anais do SBRC 2026: Artigos Completos

1. Introducao

Com o avango da Inteligéncia Artificial em ambientes urbanos, o problema de
recomendacio de rotas veiculares evolui da simples escolha do caminho mais rapido
entre origem e destino para a definicdo de trajetos personalizados, orientados por
diferentes contextos e requisitos do usudario [Barbon et al. 2025 IDe Souza et al. 2017,
de Souza et al. 2019].  Esses requisitos podem variar dinamicamente conforme
preocupagdes com seguranga, condigdes ambientais, estado do veiculo ou preferéncias
pessoais ao longo do trajeto [Wang et al. 2022, Zhang et al. 2024b, [Luca et al. 2021,
Paiva et al. 2021]]. Nesse cendrio, a personalizacdo de rotas ndo apenas melhora a ex-
periéncia individual de navegacdo, mas também contribui para uma gestdo de trafego
mais eficiente, com potencial reducdo de congestionamentos e emissdes de poluentes
[Benmessaoud et al. 2023]].

Atualmente, grande parte das informacdes de rotas veiculares sdo contextuais
e expressas de forma descritiva, ambigua e dependente de situacdo, como solicitacdes
ndo assertivas relacionadas a necessidades veiculares (por exemplo, meu carro esta fi-
cando sem combustivel, preciso abastecer). Esse tipo de informacao € dificil de modelar
por abordagens algoritmicas cladssicas, que operam sobre dados estruturados € nao sao
projetadas para interpretar intengdes semanticas ou graus de necessidade expressos em
linguagem natural. Métodos baseados apenas na extracao de palavras-chave ou regras fixas
tendem a falhar ao distinguir entre requisitos obrigatérios, op¢oes desejaveis e preferéncias
contextuais [Jiang et al. 2025].

Modelos de Linguagem de Grande Porte (Large Language Model (LLM)) emer-
gem como uma alternativa promissora para interpretar intencdes humanas expressas em
linguagem natural, considerando contexto, ambiguidade e prioridades implicitas. Con-
tudo, o uso direto de LLLM para resolver problemas de roteamento apresenta limitacdes
importantes, como falta de garantias de optimalidade, alto custo computacional e difi-
culdades de integracdo com sistemas de navegacao reais. Uma alternativa natural con-
siste na adoc@o de agentes hibridos, nos quais o raciocinio semantico ¢ desacoplado
da execucdo algoritmica, permitindo que cada componente atue em sua especialidade
[Chen et al. 20244l Braun et al. 2025]].

Trabalhos recentes demonstram o potencial de LLM e de frameworks baseados em
agentes para diversas aplicacdes no dominio urbano [Wu et al. 2023, X1 et al. 2023]]. As
aplicagdes variam desde a constru¢do de grafos de conhecimento urbanos e a simulagdo
de planejamento participativo multiagente até a anélise de dados de mobilidade para
compreender intencdes de visita e a geracao de trajetdrias pessoais de mobilidade. Tais
abordagens abrem novas possibilidades para a andlise e o planejamento em cidades in-
teligentes [Gong et al. 2024, Wang et al. 2024}, Ning and Liu 2024]]. No entanto, nesses
trabalhos, observa-se a dificuldade de adaptar agentes as diferentes caracteristicas dos
cendrios veiculares, especialmente ao tentar ajustar-se a distintos tipos de Points of Interest
(POI). Como os dados de mobilidade veicular (rotas, destinos e POIs associados a servigos
veiculares) estdo intrinsecamente ligados a caracteristicas regionais especificas, torna-se
desafiador aplicar um modelo treinado em outro dominio sem adaptagdes significativas.

Outras solucdes [Qin et al. 2025 |Huang et al. 2024, [Wang et al. 2023 exploram
as capacidades de raciocinio dos LLM para prever o proximo destino de um individuo
no transporte publico, resolver problemas de roteamento veicular a partir de descricoes
em linguagem natural e identificar padrdes gerais de mobilidade humana. Esses métodos
transformam dados e problemas espaco-temporais em representacdes que podem ser
processadas por LLM, possibilitando solu¢des mais flexiveis. Contudo, tais previsdes
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baseiam-se majoritariamente em histéricos de visita e podem nao refletir de forma precisa
os desejos ou preferéncias atuais do usudrio. Isso evidencia a necessidade de métodos que
considerem simultaneamente o contexto do usudrio e o cendrio veicular.

Embora essas abordagens demonstrem o potencial dos LLM para lidar com
informagdes semanticas, muitas dependem fortemente de modelos centralizados ou de
histéricos de mobilidade, o que dificulta a adaptacdo a cendrios veiculares dinamicos e
a diferentes distribui¢des espaciais de POI. Além disso, solugdes centralizadas tendem a
enfrentar desafios de escalabilidade, laténcia e privacidade, especialmente em cendrios de
mobilidade urbana em larga escala [Zhang et al. 20244, |de Souza et al. 2022]]. Isso motiva
a investigacao de abordagens com tomada de decisdo local, nas quais modelos menores
(Small Language Models — SLLMs) podem operar proximos a origem dos dados, como no
proprio veiculo ou em infraestrutura de borda, reduzindo dependéncia de comunicacao
constante com servidores centrais, visto que o custo de processamento e infereréncia ¢
bem menor [[rugalbandara et al. 2024].

Diante dessas limitacdes, este artigo propde o VAMOS (Vehicular Agent for Multi-
objective Optimization and Semantics), um agente hibrido para recomendacdo e adaptacao
de rotas veiculares. O VAMOS combina um médulo cognitivo baseado em Small Lan-
guage Model (SLM), responsavel por interpretar intengdes, requisitos e preferéncias do
usudrio, com ferramentas algoritmicas cldssicas de roteamento, responsdveis pela geracao
e modificacdo eficiente das rotas. Essa separacdo permite explorar a eficiéncia e a opti-
malidade de algoritmos de grafos, enquanto o LLM atua exclusivamente no raciocinio
semantico e contextual, coordenando as acdes do agente.

Em resumo, as contribui¢des deste trabalho sdo: i) proposta e o desenvolvimento
do VAMOS, um agente hibrido para planejamento e selecao de rotas veiculares, capaz
de interpretar intencdes semanticas do usudrio e acionar ferramentas de roteamento para
adaptacdo de trajetos de forma contextualizada; i) avaliacdo abrangente do VAMOS
em trés cidades com caracteristicas urbanas distintas, considerando diferentes tipos de
intencoes e requisitos de mobilidade, de modo a analisar a robustez e a generaliza¢do do
agente; e i17) disponibiliza¢do da implementacdo do VAMOS e dos prompts utilizados nos
experimentog'] visando facilitar a reprodutibilidade e a ciéncia aberta.

O restante deste artigo é organizado da seguinte forma: A apresenta
os trabalhos relacionados. A descreve a proposta VAMOS. A avaliagdo de
desempenho e os resultados sdo discutido na Por fim, a apresenta as
conclusdes e os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura recente tem investigado extensivamente o uso de LLLM em sistemas de trans-
porte inteligentes e aplicacdes de computacao urbana. Embora essas abordagens demons-
trem avangos expressivos em raciocinio semantico e capacidade de generalizacdo, grande
parte delas enfrenta limitagcdes criticas do ponto de vista de sistemas, especialmente no
que se refere a laténcia de inferéncia, eficiéncia computacional e custo de operacao. Esses
fatores tornam sua ado¢do problemdtica em cendrios veiculares, nos quais decisdes devem
ser tomadas em tempo quase real e frequentemente em dispositivos com recursos limitados.

Do ponto de vista arquitetural, observa-se que muitas solu¢des baseadas em LLM
assumem infraestruturas centralizadas e dependem de ciclos iterativos de inferéncia ou
de chamadas frequentes a servigos externos. No dominio da gestdo urbana, Ning et

"https://github.com/carnotbraun/VAMOS

3


https://github.com/carnotbraun/VAMOS

Anais do SBRC 2026: Artigos Completos

al. [Ning and Liu 2024]] propdem o UrbanKGent, uma arquitetura voltada a construcao de
grafos de conhecimento urbanos por meio do ajuste fino de modelos Llama-2 e Llama-3,
combinados com ferramentas geoespaciais externas. Apesar de reduzir o esforco humano, o
método depende de multiplas iteragdes e acessos externos, o que eleva significativamente a
laténcia de processamento e dificulta sua aplicacdo em cendrios dindmicos ou distribuidos.

De forma semelhante, Zhou et al. [Zhou et al. 2024]] introduzem uma abordagem
de planejamento participativo baseada em simulacdes multiagente do tipo fishbowl, nas
quais modelos como GPT-4 Vision e GPT-3.5 representam diferentes atores urbanos.
Embora inovadora do ponto de vista metodoldgico, essa estratégia exige a execugao
simultanea de diversos agentes baseados em LLM, resultando em elevado consumo de
tokens, alta laténcia e custos proibitivos para aplica¢des continuas ou em larga escala.

No contexto de anélise semantica e predi¢do de mobilidade, busca-se superar as
limitacdes de modelos puramente estatisticos. Gong et al. [[Gong et al. 2024] propdem
um framework que combina uma rede de memoria de inten¢do (VIMN) com o modelo
TinyLlama-1B ajustado via LoRA, priorizando eficiéncia de pardmetros. Embora essa
abordagem reduza custos de treinamento, sua especializacdo em tarefas especificas limita
a generalizac@o para cendrios veiculares mais complexos. Qin et al. [Qin et al. 2025],
por sua vez, exploram o uso zero-shot do ChatGPT-3.5 para predi¢do de viagens,
estruturando histdricos de mobilidade em contextos hierarquicos. Contudo, a dependéncia
de APIs proprietérias e a sensibilidade ao tamanho da janela de contexto impdem desafios
relevantes de custo, privacidade e escalabilidade.

Outras linhas de pesquisa investigam o uso de LLM em problemas de otimizacao e
geracdo de dados. Métodos como o FWTRoutes [Huang et al. 2024] utilizam LLMs para
gerar codigo com auto-reflex@o para resolver Problemas de Roteamento de Veiculos (VRP).
Apesar de promissores, tais métodos introduzem incertezas computacionais associadas a
geracdo de codigo em tempo real, o que € particularmente critico em aplicacdes veiculares.
Abordagens voltadas a geracao de dados sintéticos, como o Traj-LLM [Yang et al. 2025] e
métodos baseados em RAG [Wang et al. 2024, operam majoritariamente em modo offline
e dependem de curadoria textual ou acesso a APIs de alto custo, ndo sendo adequadas para
tomada de decisao em tempo real.

No que diz respeito a navegacao e coordenacdo de veiculos, solu¢cdes como o
CityNav [Zhou et al. 2025]] e o LiMeDa [[Chen et al. 2024bl] adotam arquiteturas hibridas
ou hierdrquicas. O CityNav utiliza multiplos agentes baseados em LLM para coordenacdo
global e local, obtendo bons resultados em grandes redes, porém a custa de inferéncia
continua e elevada carga computacional. O LiMeDa combina um LLM para coordenagdo
de tarefas com um médulo de Aprendizado por Refor¢o para navegagao, reduzindo parci-
almente o custo de inferéncia, mas herdando limita¢des de escalabilidade do médulo de
RL e exigindo manuten¢do de grandes memorias de experiéncia.

A sintetiza essas abordagens sob a perspectiva de arquitetura, tipo de
modelo (LLM ou SLM), estratégia de eficiéncia e limitagdes sist€émicas. Em sintese,
embora a literatura demonstre o potencial dos LLM para lidar com aspectos semanticos da
mobilidade urbana, observa-se uma lacuna importante no que diz respeito ao uso desses
modelos como assistentes cognitivos acoplados a sistemas de roteamento eficientes, espe-
cialmente em arquiteturas distribuidas e de baixa laténcia. Poucos trabalhos investigam de
forma sistematica como decisdes semanticas podem ser integradas a motores algoritmicos
de roteamento sem incorrer nos elevados custos e atrasos associados a inferéncias cen-
tralizadas e repetitivas. Diferentemente de abordagens puramente centradas em LLMs,
o VAMOS adota uma arquitetura hibrida e distribuida, na qual modelos de menor porte
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Tabela 1. Comparacao de abordagens baseadas em modelos de linguagem
aplicadas a mobilidade urbana e navegacao veicular, sob a perspectiva
de arquitetura de sistema, tipo de modelo e escalabilidade.

Método Dominio Tipo de Modelo Arquitetura Modo de Operacio Escalabilidade Limitacao Principal
. Navegacio Hierdrquica . P Alta laténcia devido a inferéncia
CityNay Veicular LLM (Global/Local) Online Meédia continua de miiltiplos agentes
LiMeDa Coordenag_ao/ LLM + RL Hﬂ)l‘l‘d‘d Online Média Escalabilidade 1,1mltada pelo_ Ino@u‘lo de RL
Navegacdo Centralizada e memoria de experiéncias
UrbanKGent Gestdo Urbana LLM Centralizada com Online / Tterativo Baixa Laténcia ellevada devido a
(KGC) Ferramentas refinamentos sucessivos e chamadas externas
Planejamento Multiagente . L . Alto custo de tokens
Zhou et al. Urbano LLM Centralizado Online (Simulagdo) Baixa e inviabilidade em larga escala
Gongetql. ~ [Andlisede SLM Centralizada Online Média Especializagdo excessiva
Mobilidade e baixa generalizacdo
LingoTrip Predicio de LLM (API) Centralizada Online Baixa Dependéncia de API proprietiria
Viagens e custo elevado
Traj-LLM ?e‘f“?“,‘{d? LLM Centralizada Offline Alta Nao aplicével para decisio
rajetorias em tempo real
FWTRoutes Roteamento LLM Centralizada Online Baixa Fragllldad,e © Incertezas na geragao
(VRP) de cédigo em tempo real
VAMOS Roteamento SLM Distribuida/ Alta Decisio semantica limitada

Veicular Hibrida Online ao escopo local do agente

(SLMs) realizam o raciocinio semantico localmente, enquanto algoritmos classicos de
grafos sdo responsdveis pela execugao eficiente do roteamento. Essa separacdo reduz a
carga computacional, minimiza a laténcia de decisao e torna a abordagem mais alinhada
aos requisitos de sistemas veiculares distribuidos, caracteristicos do dominio de redes e
sistemas distribuidos.

3. VAMOS

3.1. Visao Geral do Sistema

O VAMOS ¢ projetado como um sistema veicular modular e distribuido, estruturado em
camadas funcionais que organizam a interagdo entre usudrios, algoritmos de roteamento e
mecanismos de decisdo semantica. Diferentemente de solu¢des que centralizam o processo
de planejamento em modelos de linguagem, o VAMOS adota uma separagdo explicita
entre calculo de rotas e tomada de decisdo, permitindo interoperabilidade com solucdes de
roteamento ja consolidados e integragdo flexivel com arquiteturas de ITS.

A apresenta a arquitetura 16gica do sistema, organizada em trés cama-
das principais, cada uma responsavel por um conjunto bem definido de fun¢des. Essa
organizacdo favorece a extensibilidade do sistema e permite que o VAMOS seja inte-
grado tanto a plataformas embarcadas quanto a infraestruturas veiculares distribuidas, sem
introduzir dependéncias rigidas ou sobrecarga excessiva de comunicacao. Sendo estas:

Camada de Entrada (A): responsdvel por capturar as informacdes fornecidas pelo usuério
e pelo veiculo conectado, incluindo requisicdes em linguagem natural, preferéncias persis-
tentes (por exemplo, evitar determinadas regides) e contexto local disponivel no momento
da solicitacao.

Niicleo de Decisao (B): camada central do sistema, onde ocorre a geracao de alternativas
de rota e a decisdo final de navegacdo. Essa camada concentra os principais médulos
funcionais do VAMOS e pode ser executada localmente no veiculo ou em infraestrutura de
borda, permitindo operacao com baixa dependéncia de conectividade.

Camada de Dados Externos (C): prové informac¢des complementares ao processo de-
cisério, como POI, dados de trifego e condi¢des climaticas. Essas informagdes podem ser
mantidas em cache local e atualizadas sob demanda, ndo sendo requisito para o funciona-
mento continuo do sistema.
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Figura 1. Arquitetura do sistema VAMOS. O sistema organiza-se em camadas
funcionais, nas quais um agente semantico baseado em SLM atua como
nucleo de decisado, operando sobre rotas calculadas por médulos classicos
de roteamento e dados contextuais externos.

A arquitetura proposta permite incorporar o VAMOS a diferentes aplicagdes veicu-
lares. A atualizacdo de dados externos ocorre de forma oportunista, evitando inferéncia
continua ou sincronizagdo global, o que reduz o overhead de comunicacgdo e favorece a
execuc¢do distribuida em ambientes veiculares dindmicos. Essa estratégia segue o principio
de comunicagdo oportunista em redes veiculares e sistemas ITS, em que a troca de
informagdes com infraestruturas externas ocorre apenas quando hé conectividade adequada,
sem pressupor comunicag¢ao continua ou garantida [Zheng et al. 2015]]. Nesse modelo,
dados como POI, trafego ou clima sdo atualizados de forma assincrona e armazenados
localmente, enquanto o nucleo decisério permanece funcional mesmo com conectividade
intermitente. Essa abordagem reduz o overhead de comunicagdo, aumenta a robustez em
ambientes dinamicos e € especialmente adequada a aplicagdes embarcadas em veiculos
conectados.

3.2. Moédulos Funcionais do Nucleo de Decisao

O Nucleo de Decisao do VAMOS € composto por trés mdodulos funcionais principais, cada
um associado a uma responsabilidade especifica no processo de recomendacdao. Embora
apresentados separadamente, esses modulos operam de forma coordenada dentro da mesma
camada, conforme ilustrado na[Figura 1| A seguir, sao apresentados os trés médulos.

Moédulo de Roteamento (RET): é responsavel pelo célculo de rotas candidatas
sobre a malha vidria urbana, modelada como um grafo G = (V, E'), em que V representa
intersecdes e F representa vias. A partir de um par origem—destino (s, d), o médulo gera
um conjunto de caminhos candidatos P = {pagirect Poemantics - - - » Premantic Utilizando
algoritmos classicos de grafos, como Dijkstra multiobjetivo. O mddulo é independente
do agente semantico, 0 que permite sua substituicdo por variantes mais eficientes ou
especializadas sem impacto na légica de decisdao do sistema.

Moédulo de Contextualizacao Geoespacial (GCT): é responsavel por associar
informagdes semanticas do ambiente urbano aos elementos do grafo G. Em particular,
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ele identifica e indexa POI relevantes (por exemplo, hospitais, postos de combustivel
e supermercados), mapeando-os para nos e arestas da rede viaria. Nos experimentos
realizados, essa associacdo € construida a partir de dados do OpenStreetMap, mantidos
em cache local. Esse médulo fornece ao sistema a capacidade de interpretar o significado
funcional das rotas, indo além de métricas puramente geométricas.

Agente Semantico (CRAT): é responsavel pela decisao final entre as rotas can-
didatas geradas pelo mddulo de roteamento. Implementado sobre um SLM embarcado,
o agente analisa as intencdes do usudrio, o contexto disponivel e os metadados das ro-
tas candidatas, aplicando uma hierarquia de decisao explicita. Essa hierarquia prioriza
requisitos criticos (por exemplo, urgéncia) sobre critérios de conveniéncia ou eficiéncia.
Opcionalmente, o agente pode consultar um LLLM via nuvem como mecanismo de apoio,
porém essa comunicagdo € eventual e ndo constitui dependéncia estrutural do sistema.

Essa separacdo explicita entre geracdo de alternativas e decisdo semantica ga-
rante previsibilidade, efici€ncia computacional e robustez operacional. Ao concentrar
o raciocinio contextual em um agente leve e embarcado, o VAMOS evita os custos e a
laténcia associados a arquiteturas centralizadas, mantendo compatibilidade com sistemas
de navegacao ja consolidados.

3.3. Fluxo Operacional

O fluxo operacional do VAMOS segue uma abordagem de Reason-over-Routes, na qual
o sistema raciocina sobre um conjunto reduzido de rotas candidatas, em vez de gerar
trajetos diretamente por meio do modelo de linguagem, conforme ilustrado na [Figura 2]
Inicialmente, o motor de roteamento calcula rotas candidatas entre a origem s e o destino
d, incluindo uma rota base otimizada para eficiéncia e rotas alternativas que incorporam
paradas em POI relevantes.

o |[JNEZ N
. mngY VLVANE
IUEREN RS SIIREE]
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"Eu gostaria de

8* passar pela regido
central”

gasolina”
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&
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caracteristicas de
cada rota gerada...

Requisitos do Requisitos

Usudrio

@)

___________________________________________________________________________________

Figura 2. Fluxo operacional do VAMOS. O sistema adota uma abordagem de
Reason-over-Routes, na qual o agente avalia um conjunto reduzido de
rotas candidatas enriquecidas com contexto, selecionando a alternativa
que melhor atende a intencao e aos requisitos do usuario.

Em paralelo, o agente semantico analisa a solicitagdo do usudrio, identificando
tarefas, requisitos e preferéncias implicitas. As rotas candidatas sdo entdo enriquecidas
com metadados contextuais, como tempo estimado, custo marginal de desvios e tarefas
potencialmente concluidas. Com base nesse cendrio estruturado, o agente aplica uma
hierarquia de decisiao que prioriza necessidades urgentes sobre conveniéncia e eficiéncia,
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selecionando a rota que maximiza a utilidade para o usudrio. A saida final consiste na
rota escolhida, acompanhada de uma justificativa explicita, permitindo interpretabilidade e
integracdo direta com sistemas de navegagao. Assim, o pipeline de decisao do VAMOS ¢é
estruturado em cinco etapas sequenciais:

1. Interpretacao de Intencao: o agente analisa a requisi¢ao do usudrio em linguagem
natural e a decompde em tarefas atdmicas, atribuindo niveis de importancia e
categorias semanticas.

2. Geracao de Rotas Candidatas: o médulo de roteamento calcula rotas diretas e
alternativas que incorporam POI relevantes.

3. Enriquecimento Contextual: as rotas sdo anotadas com informagdes de tempo,
custo de desvio e tarefas concluidas.

4. Avaliacao Hierarquica: o agente aplica uma hierarquia de decisao rigida, priori-
zando urgéncia, necessidade, conveniéncia e eficiéncia.

5. Acao Final: o sistema retorna a rota selecionada, a acao requerida (ex.: adicionar
parada intermedidria) e uma justificativa explicavel ao usuario.

Por fim, o agente semantico do VAMOS emprega estratégias de raciocinio estru-
turado para garantir consisténcia e previsibilidade nas decisdes. Técnicas inspiradas em
Chain-of-Thought [Wei et al. 2022] sdo utilizadas internamente no agente para estruturar
o raciocinio e para decompor solicitacdes complexas e reduzir ambiguidades semanticas.
Diferentemente de abordagens baseadas em geracgdo livre, o agente opera exclusivamente
sobre representacdes estruturadas, assegurando saidas deterministicas e integraveis ao
sistema de navegacao.

4. Avaliacao de Desempenho

O objetivo desta avaliacdo € verificar se 0 VAMOS consegue (i) interpretar corretamente
a intencao do usudrio em linguagem natural e (ii) operacionalizar essa inten¢do em uma
decisdo de navegacdo (selecdo e/ou edi¢ao de rota) consistente com a hierarquia de decisao
do agente. Diferente de avaliar o modelo de linguagem isoladamente, consideramos
o VAMOS como um sistema completo: o resultado final depende da geracao de rotas
candidatas pelo médulo de roteamento e da decisdo do agente sobre essas alternativas. Essa
escolha € coerente com a proposta do VAMOS como assistente hibrido, no qual algoritmos
classicos resolvem a otimizacdo espacial e o SLM/LLM atua como camada de decisao
semantica e contextual.

4.1. Métricas

A avaliacdo de desempenho foi realizada com base em trés métricas principais, que
fornecem uma visao holistica da eficiéncia e viabilidade da solu¢@o proposta.

Acuracia (Accuracy): Proporcio de execugdes em que o agente seleciona a al-
ternativa compativel com a politica do VAMOS. Consideramos correto quando o sistema
escolhe pPsemantic NOS casos em que a intengdo exige a inclusdo de um POI (p. ex., com-
bustivel/hospital) e escolhe pg;.: quando o desvio ndo € justificado pela politica.

Completude (Completeness): Propor¢ao de execugdes em que o agente identi-
fica corretamente o tipo de acdo requerida para satisfazer a intencdo, isto é, sinalizar a
necessidade de adicionar um ponto no trajeto quando a solicitagdo implica visitar um
POI, ou sinalizar que nenhuma modificacao de rota € necessaria. Essa métrica captura
entendimento de inten¢do com menor sensibilidade a variagcdes geométricas entre rotas
candidatas (por exemplo, quando duas alternativas possuem custos muito proximos).
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Tabela 2. Analise de desempenho de VAMOS em todos os cenarios com diferen-
tes modelos, usando métricas de precisao e completude (em negrito, os
melhores entre eles)

Cenarios
Modelos Sao Paulo Salvador Belém
Acc. (%) Complet. (%) Acc. (%) Complet. (%) Acc. (%) Complet. (%)
LFM2.51.2B 61.10 66.67 62.20 66.40 69.01 70.60
Phi-3.5 3.82B 42.86 64.29 64.71 73.53 53.33 83.33
Qwen3 4B 91.49 92.01 92.86 93.40 93.45 94.33
Mistral 7B 48.78 58.54 53.19 59.57 54.35 65.22
Llama-3 8B 88.24 90.20 84.85 91.44 91.94 92.62
gpt-3.5-turbo 96.72 97.22 86.11 87.67 95.83 96.22

Overhead fim-a-fim (End-to-End Overhead): Reportamos o tempo médio por
execugdo como uma aproximagado do custo fim-a-fim do ciclo de recomendacdo do sistema
(consulta geoespacial, geracao das rotas candidatas e decisdo do agente). Para modelos
locais, esse overhead corresponde ao tempo total observado no né embarcado/edge. Para
o modelo via API, esse overhead inclui também o tempo de comunicacdo com a nuvem
medido no cliente, ou seja, a ida e volta do pedido.

4.2. Cenarios e cidades

A avaliacdo foi conduzida em trés cidades brasileiras: Sdo Paulo, Salvador e Belém. Elas
foram escolhidas por apresentarem caracteristicas urbanas distintas, com diferencas de to-
pologia vidria e distribuicao de POI, o que permite avaliar a generalizacdo do VAMOS fora
de um dnico mapa.

Mantivemos duas categorias de cendrio, pois representam intencdes frequentes em
navegacdo e expdem o comportamento de decisdo do agente em situacdes contrastantes:
(i) Urgéncia (p. ex., posto de combustivel/hospital), em que a politica do VAMOS tende
a aceitar desvios para cumprir requisitos; e (ii) Conveniéncia (p. ex., mercado/parque),
em que o desvio pode ser rejeitado quando o custo contextual € alto. Em cada insténcia,
o sistema calcula um conjunto de rotas candidatas contendo uma rota direta pgrec: ©
uma ou mais rotas alternativas psemantic (incorporando POI inferidos a partir das tarefas,
preferéncias do usudrio e contexto do cendrio). O agente recebe esse conjunto e retorna a
rota escolhida e a acdo requerida.

4.3. Resultados

A apresenta Acurdcia e Completude para seis modelos: cinco modelos locais
(LFM2.5-1.2B, Qwen3-4B, Phi-3.5-3.82B, Mistral-7B e Llama-3-8B) e um baseline via
API (gpt-3.5-turbo). O Qwen3-4B foi o modelo local mais consistente nas trés cidades,
com Acurdcia entre 91.49-93.45% e Completude entre 92.01-94.33%, o que indica que o
agente, na maioria dos casos, (i) reconhece corretamente quando € necessdrio inserir um
POI e (ii) seleciona a alternativa coerente com a hierarquia de decisdo do sistema, este
mesmo que demonstra o modelo baseline, no qual, foi desenvolvida toda a aplicacao.

O gpt-3.5-turbo obteve os melhores resultados globais em Sao Paulo e Belém
(Acuracia de 96.72% e 95.83%, Completude de 97.22% e 96.22%, respectivamente),
sugerindo que modelos hospedados via API podem reduzir erros de decisao quando as
rotas candidatas sdo préximas em custo. Em Salvador, porém, o desempenho do gpt-3.5-
turbo (86.11% de Acuricia e 87.67% de Completude) ficou abaixo do Qwen3-4B (92.86%
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Tabela 3. Analise do overhead fim-a-fim do VAMOS em todos os cenarios com
diferentes modelos, para cada um dos dois principais cenarios modelados
para avaliacao (em negrito, os melhores entre eles).

Cenarios
Modelos Sao Paulo Salvador Belém
Urgéncia Conveniéncia Urgéncia Conveniéncia Urgéncia Conveniéncia
LFM2.51.2B 188.73s 166.26s 98.63s 129.15s 97.43s 111.1s
Phi-3.53.82B 100.77s 81.55s 56.70s 53.13s 44.37s 55.58s
Qwen3 4B 127.27s 118.67s 95.63s 83.18s 54.39s 51.21s
Mistral 7B 156.14s 187.66s 206.88s 256.77s 79.77s 50.41s
Llama-3 8B 156.59s 170.8s 84.66s 86.03s 215.34s 222.34s
gpt-3.5-turbo  250.76s 181.4s 80,15s 69,39s 63.72s 76.39s

e 93.40%), o que indica que o ganho de qualidade do modelo via API nédo € uniforme e
depende do cendrio urbano e das instincias avaliadas.

Os modelos Phi-3.5 e Mistral-7B apresentaram acurdcia baixa em todas as cidades
(p. ex., 42.86% e 48.78% em Sao Paulo), mas com completude relativamente superior em
comparacao a acuricia (p. ex., 64.29% e 58.54% em Sao Paulo). Essa diferenca sugere um
padrao especifico de falha: em parte das execucdes o agente identifica corretamente que
ha (ou ndo ha) necessidade de agdo, porém erra ao escolher entre alternativas candidatas
quando elas tém custos proximos ou quando a justificativa textual do modelo entra em
conflito com o identificador de rota selecionado. Na prética, isso aponta que a principal
fonte de erro ndo estd apenas no entendimento da intencdo, mas na etapa de comparacgao e
selecdo entre rotas candidatas.

A apresenta o overhead fim-a-fim médio por categoria. Ha varia¢Ges por
cidade e por modelo. Em cenérios locais, 0 Qwen3-4B apresenta overhead menor em
Belém (54.39s/51.21s) do que em Sao Paulo (127.27s/118.67s), o que é compativel com
diferencas na densidade do grafo, nimero de POI consultados e custo de geracdo das rotas
candidatas.

Ao comparar execugdo local versus API, é importante separar dois termos. Para
modelos locais, o0 overhead medido € dominado pelo processamento no proprio né (con-
sulta + roteamento + inferéncia local). Para a API, além do processamento, existe um

componente de rede, definido conforme
TAPI ~ Tproc + Tnet (1)

Onde T, inclui laténcia de ida e volta, variacao (jitter) e eventuais retransmissoes.
Mesmo quando o tempo total medido da API é competitivo em alguns cendrios (por exem-
plo, Salvador: 80.15s/69.39s), esse termo 7, torna o sistema dependente de conectividade
e sujeito a degradacOes abruptas em mobilidade. Na pratica, isso € relevante em cenarios
veiculares: a disponibilidade da rede muda com cobertura, congestionamento e handover,
e o custo de comunicag@o ndo € controldvel pelo sistema.

Esse ponto motiva a escolha do VAMOS por SLMs embarcadas e cache local:
ao manter grafo vidrio e POI em cache e executar a decisdo semantica localmente, o
sistema reduz dependéncia de conexa@o continua para operar sua ldgica de personalizagdo.
Essa configuracdo contrasta com navegadores amplamente utilizados (por exemplo,
Waze/Google Maps), que dependem de conexao frequente para atualizacio e recomputacao
continua. No VAMOS, a decisao de inserit/evitar POI e a selecdo entre alternativas ocorre
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com dados locais, e fontes externas (quando disponiveis) entram como enriquecimento
opcional, ndo como pré-requisito para funcionamento.

Além da comparagdo entre diferentes modelos, investigou-se o impacto do tamanho
do modelo sobre dois aspectos centrais do VAMOS: 7) a qualidade da decisdo semantica
e 1) o overhead computacional fim-a-fim. Essa andlise é fundamental para cenarios
veiculares e de borda, onde recursos computacionais, consumo energético e laténcia sao
restritos.

wn
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S 40 @ Qwen3-0.6B =100 @ Qwen3-0.6B
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Figura 3. Tradeoff entre os modelos de diferentes tamanhos.

A[Figura 3(a)|apresenta o trade-off entre qualidade de decisdo (Precisdo) e tamanho
do modelo para variantes da mesma familia. Observa-se um ganho expressivo de qualidade
ao aumentar o modelo de versdes menores até aproximadamente 4B parametros. A partir
desse ponto, o ganho marginal torna-se reduzido, indicando um ponto de inflexdo no
qual o aumento de complexidade do modelo ndo se traduz em melhoria proporcional de
desempenho, considerando esse cendrio. Esse comportamento sugere que, para a tarefa de
decisdao semantica sobre rotas candidatas, modelos de porte intermediario sdo suficientes
para capturar as relacOes contextuais necessdrias, enquanto modelos maiores introduzem
custo adicional sem beneficio equivalente.

A Figura [3(b)| ilustra o crescimento do overhead de comunicacdo em funcao
do tamanho do modelo. Diferentemente da curva de qualidade, o overhead apresenta
crescimento monotdnico, refletindo maior custo de inferéncia, uso de memoria e tempo de
processamento a medida que o nimero de parametros aumenta. Em cenarios embarcados
ou de borda, esse comportamento € particularmente critico, pois impacta diretamente a
viabilidade de execug¢do local do agente e o tempo de resposta percebido pelo usuario.

A andlise conjunta desses resultados evidencia um trade-off estrutural: enquanto
modelos maiores podem reduzir erros pontuais de decis@o, o custo computacional cresce
de forma desproporcional. Nesse contexto, 0 Qwen3-4B emerge como um ponto de
equilibrio entre qualidade e overhead, oferecendo desempenho comparavel a modelos
maiores, porém com custo compativel com execucdo em borda.

Tais resultados quantitativos indicam que a escolha do modelo impacta diretamente
ndo apenas a qualidade da decisdo, mas também a viabilidade operacional do sistema
em cendrios reais. As|[Figuras 4(a)|ald(c)|ilustram qualitativamente como essas decisoes
se materializam em rotas com paradas intermedidrias nos diferentes contextos urbanos
avaliados.
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Figura 4. Exemplo de como o VAMOS compreende o que o usuario deseja, extrai
a intencao e os requisitos, e assim escolhe o POl desejado e o melhor
cenario para a situacao.

Por fim, os resultados indicam que o VAMOS generaliza de forma consistente
a politica de selecao/edi¢ao para diferentes cidades, desde que o modelo subjacente se
mantenha estdvel. Ademais, a complexidade intrinseca de cada cidade impacta de maneira
significativa a acurdcia, sobretudo porque distintas dreas urbanas podem apresentar niveis
heterogéneos de complexidade e, simultaneamente, POI estruturalmente muito semelhantes
em determinadas zonas, o que aumenta o risco de ambiguidades na selecdo.

Adicionalmente, observa-se que, embora alguns modelos de maior porte, inclusive
aqueles acessados via API, tenham alcangado acuracias superiores a 95%, as Slms, em
especial o modelo baseline, apresentaram desempenho quantitativamente muito préximo.
Este resultado € particularmente relevante ao se considerar que, no caso de LLMs, sua
execugdo em dispositivos de borda implicaria custos adicionais substanciais, tanto em
termos de recursos computacionais quanto de laténcia e consumo de energia.

Por fim, em comparagdo com sistemas amplamente utilizados, como Waze e Google
Maps, que requerem conectividade continua a Internet para realizar ajustes dindmicos
de rota e outras atualizagdes em tempo real, o VAMOS distingue-se por manter tais
informagdes em localmente. Essa caracteristica reduz a dependéncia de conectividade,
potencialmente diminuindo a laténcia e aumentando a robustez operacional em cenérios
com acesso limitado a rede.

5. Conclusao

O artigo apresenta 0 VAMOS, um sistema hibrido de recomendacao e adaptacdo de rotas
que combina algoritmos de grafos com uma camada de decisdo baseada em modelos de
linguagem. A arquitetura separa a geracao de rotas da decisao final, permitindo traduzir
inten¢des em linguagem natural em agOes estruturadas e explicaveis. Nos experimentos
em trés cidades brasileiras, o desempenho mostrou forte dependéncia da estabilidade do
modelo decisor, com destaque para o Qwen3-4B, que alcangou mais de 91% em acuricia e
completude. Ja o gpt-3.5-turbo teve bons resultados pontuais, mas sem consisténcia geral.

Os resultados também evidenciam um frade-off entre qualidade e overhead:
execugoes locais reduzem dependéncia de rede e sdo mais adequadas a cendrios dinamicos,
enquanto APIs aumentam custos e laténcia. Como limitac¢des, destacam-se o overhead
ainda elevado e a sensibilidade a saidas inconsistentes. Como trabalhos futuros, propdem-
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se melhorias na validacdo das decisdes, expansdao dos testes com maior ambiguidade
e estratégias de personalizacdo com aprendizado incremental a partir do feedback do
usudrio.

Disponibilidade de Artefatos

Em linha com principios e praticas de Ciéncia Aberta, disponibilizamos a implementagdo
da nossa abordagem através do repositério: https://github.com/carnotbraun/
VAMOS
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