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Abstract. The growing adoption of smart agriculture as a response to increa-
sing demands for productivity, product quality, and efficient use of natural re-
sources requires increasingly advanced and resilient cyber-physical infrastruc-
tures. In this context, one of the main infrastructure and computing challenges
is to ensure interoperability, low latency, and reliability in systems distributed
across the loT—edge—cloud continuum. The literature has addressed these chal-
lenges through cloud architectures, edge computing, digital twins, and loT te-
chnologies, which remain largely fragmented and dependent on ad hoc integra-
tions. This work proposes an interoperable multi-agent edge architecture based
on Large Language Models (LLMs) and the Model Context Protocol (MCP) to
integrate decision-making, monitoring, and actuation in a coordinated manner.
Experimental results show that, compared with a structured controller, the LLM-
based approach improves diagnostic flexibility in context-dependent scenarios,
at the cost of higher latency and resource consumption.

Resumo. A crescente ado¢do da agricultura inteligente, como resposta as de-
mandas por maior produtividade, qualidade do produto e uso eficiente de re-
cursos naturais, exige infraestruturas ciberfisicas cada vez mais avangadas
e resilientes. Nesse contexto, um dos principais desafios de infraestrutura e
computacdo é garantir interoperabilidade, baixa laténcia e confiabilidade em
sistemas distribuidos ao longo do continuo loT-borda—nuvem. A literatura tem
abordado esses desafios por meio de arquiteturas em nuvem, computacdo de
borda, gémeos digitais e tecnologias de loT, ainda marcadas pela fragmentagdo
e integracoes ad hoc. Este trabalho propée uma arquitetura de borda com mul-
tiagentes interoperdveis, baseada em Modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLMs) e no Protocolo de Contexto de Modelo (MCP), para integrar decisdo,
monitoramento e atuacdo de forma coordenada. Os resultados experimentais
mostram que, em compara¢do com um controlador estruturado, a abordagem
com LLM amplia a flexibilidade diagnostica em cendrios dependentes de con-
texto, ao custo de maior laténcia e maior consumo de recursos.
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1. Introducao

As mudangas climédticas e a demanda por produtividade na agricultura impulsionam o
investimento em tecnologia. Nesse cendrio, a agricultura inteligente depende de infraes-
truturas ciberfisicas que integrem sensoriamento, conectividade e atuacdo heterogéneos
em grandes dreas. Essa automacdo de alta precisdo traz desafios de interoperabilidade,
laténcia e confiabilidade, sobretudo quando decisdes precisam ocorrer no proprio espago
de produgdo, como no controle de irriga¢do, na andlise dos dados e no armazenamento
em nuvem [Kong et al. 2022, Al-Dulaimy et al. 2024].

Um desafio central € prover infraestrutura resiliente diante da distribuicao da
computacdo ao longo do continuo IoT-borda—nuvem. Arquiteturas centradas na nu-
vem simplificam o gerenciamento, mas podem introduzir laténcias inaceitdveis em con-
trole em tempo real. A execug¢do na borda melhora a responsividade, porém au-
menta a complexidade arquitetural, especialmente quando multiplas plataformas, pro-
tocolos e modelos de dados coexistem [Kong et al. 2022, Al-Dulaimy et al. 2024]. Essa
complexidade € agravada pela fragmentacao do ecossistema de IoT e pela diversidade
de stacks de codigo aberto, resultando em integracdes ad hoc e baixa portabilidade
[Dominguez-Bolafio et al. 2022]. Nesse contexto, o projeto SMART [UFABC 2026] en-
frenta esses desafios na agricultura sustentdvel, usando 10T e Inteligéncia Artificial (IA)
para monitorar lavouras e otimizar irrigacao e fertilizacao.

Trabalhos recentes indicam que aplicacdes robustas de IoT requerem suporte ar-
quitetonico explicito para desempenho, implantacdo e observabilidade em todas as cama-
das [Zyrianoff et al. 2020]. Na agricultura inteligente, somam-se restricdes de conectivi-
dade intermitente, dispositivos com recursos limitados e a coordenacao de multiplos loops
de controle e monitoramento [Heideker et al. 2020]. Abordagens como gémeos digitais
(Digital Twins) conectam as visoes fisica e cibernética da fazenda, mas sua implantacdo
em infraestruturas Nuvem—Fog—Edge ainda enfrenta desafios de orquestragdo e integracao
[Kalyani et al. 2023].

Modelos de Linguagem de Grande Escala (Large Language Models — LLMs)
sao modelos neurais treinados para prever e/ou gerar sequéncias, aprendendo padrdes
sintdticos e semanticos a partir de grandes volumes de texto. A maioria adota a arquite-
tura Transformer [Vaswani et al. 2017] e produz representacdes que podem ser adaptadas
a tarefas como classificacdo, extracdo de informacdo e geracdo controlada, tipicamente
via pré-treinamento em larga escala e posterior especializacao.

A adocgdo de ferramentas baseadas em agentes com LLLMs renovou o interesse por
padroes para descoberta de capacidades e invocacdo segura de ferramentas externas. O
Model Context Protocol (MCP) tem sido discutido como mecanismo estruturado, orien-
tado a sessoes, para melhorar a interoperabilidade entre ferramentas e reduzir integragcdes
personalizadas [LF Projects 2026]. Ainda assim, sua aplicagdo em circuitos reais de con-
trole na agricultura inteligente exige modelagem cuidadosa, desenho do fluxo de dados e
avaliacdo da laténcia de ponta a ponta sob cargas representativas.

Nesse contexto, este artigo investiga como agentes de A integrados via MCP
podem apoiar a coordenacdo operacional de aplicacOes agricolas distribuidas ao longo
do continuo IoT-borda—nuvem. O objetivo ndo € defender a substituicao irrestrita de
controladores estruturados por LLMs, mas analisar em que medida uma arquitetura in-
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teroperavel baseada em agentes amplia a capacidade de diagndstico e a integracdo entre
servigos, bem como o custo computacional e temporal dessa escolha. Para isso, o tra-
balho aborda a coordenagdo interoperavel de decisdes agricolas nesse continuo, propde
uma arquitetura de borda com acesso controlado a ferramentas e tomada de decisdo as-
sistida por LLM, e a avalia em um testbed derivado do projeto SMART, comparando um
controlador estruturado e uma abordagem com LLM em termos de laténcia, consumo de
recursos e cobertura diagndstica, além de discutir os limites priticos impostos pelo custo
de inferéncia e pela concorréncia em ambiente com recursos restritos.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta
motivacao e trabalhos relacionados; a Secao 3 define o modelo do sistema e a formulacao
do problema; a Secdo 4 descreve a metodologia experimental; e a Se¢do 5 discute os
resultados.

2. Motivacao e Trabalhos Relacionados

A agricultura inteligente tem avancado rapidamente ao combinar sensoriamento, co-
nectividade e automacdo para apoiar decisdes operacionais (por exemplo, irrigacdo,
fertirrigacdo, controle de pragas e logistica) sob forte variabilidade espacial e tempo-
ral. Contudo, a transformacgdo digital em ambientes rurais segue limitada por desa-
fios estruturais: heterogeneidade de dispositivos e protocolos, conectividade intermi-
tente, restricdes energéticas e de custos, necessidade de respostas em tempo real e
preocupacdes com privacidade e soberania de dados. Esses fatores tornam insuficien-
tes abordagens centradas apenas na nuvem e impulsionam arquiteturas distribuidas no
continuo loT—borda—névoa—nuvem, nas quais partes do processamento e da tomada
de decisdo ocorrem préximas as fontes de dados, reduzindo a laténcia e a dependéncia de
enlaces de longa distancia [Al-Dulaimy et al. 2024, He et al. 2024].

Nesse cendrio, a irrigacdo se destaca como um caso critico, pois depende de
respostas rdpidas diante de variacoes de microclima, umidade do solo e demanda
hidrica.  Trabalhos recentes reforcam o papel da borda para decisdes mais res-
ponsivas [Kasera and Acharjee 2024], enquanto estudos sobre interoperabilidade em
plataformas agroalimentares destacam a necessidade de alinhar modelos de dados,
servigos € ferramentas para reduzir acoplamento e aumentar reuso [Urdu et al. 2024,
Kapitan et al. 2025]. Em paralelo, mecanismos de implantacdo no continuo computa-
cional [Oliveira et al. 2024], gémeos digitais [Escriba-Gelonch et al. 2024] e protocolos
de tool calling, como o MCP [LF Projects 2026], vém sendo discutidos como meios para
integrar servicos heterogéneos com maior controle e rastreabilidade. Nesse contexto, o
diferencial deste trabalho estd em combinar interoperabilidade operacional, integragdo
agente-ferramenta via MCP e avaliagdo fim a fim do ciclo detectar—decidir—atuar em um
cendrio realista de agricultura inteligente [Kimovski et al. 2023, Urdu et al. 2024].

A tendéncia de consolidar inteligéncia no continuo computacional também se ob-
serva na engenharia de implantacdo: em vez de mover todo o processamento para a
nuvem, cresce a necessidade de mecanismos sistematicos para decidir “onde e o como
”os servicos [oT devem ser alocados, atualizados e escalados, considerando recursos
disponiveis, metas de desempenho e condi¢des dindmicas do ambiente. Solucdes re-
centes atacam esse problema ao propor modelos e ferramentas para implantacdo de
aplicacdes IoT no continuo, buscando reduzir a complexidade operacional e melhorar re-
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petibilidade experimental [Oliveira et al. 2024]. Em paralelo, gémeos digitais t€ém sido
discutidos como um meio de orquestrar dados e atuar como “camada de integragdao”
entre ativos fisicos, modelos analiticos e processos de controle. Evidéncias recentes
apontam oportunidades e desafios especificos para a agricultura, sobretudo no acopla-
mento entre a orquestracdo, a governanca e a integracao de multiplas fontes de dados
[Escriba-Gelonch et al. 2024].

Nos altimos anos, agentes baseados em LLMs tém sido explorados para auto-
matizar tarefas de integracdo, operacdo e tomada de decisao em sistemas distribuidos.
Entretanto, para que agentes sejam utilizaveis em ambientes reais (como borda agricola),
¢ necessdrio que sejam capazes de invocar ferramentas externas de forma controlada,
interoperar com servigos heterogéneos e manter rastreabilidade das acdes e dos dados
utilizados. Nessa direcdo, protocolos e padroes de “tool calling” vém emergindo para es-
truturar a interagao entre modelos e ferramentas. Em particular, o MCP tem sido discutido
como um mecanismo para padronizar a forma como ferramentas sdo expostas a modelos
e agentes, promovendo a interoperabilidade entre componentes e reduzindo integracoes
ad hoc [LF Projects 2026]. Ao mesmo tempo, a literatura recente tem alertado para su-
perficies de ataque e riscos em ecossistemas de agentes, incluindo a exploracdo de ferra-
mentas, injecoes e falhas de encapsulamento, o que exige principios de minimizagao de
privilégios, isolamento e auditoria [Ferrag et al. 2025].

Diante desse panorama (continuo computacional, automacdo responsiva, inte-
roperabilidade e agentes com ferramentas), abre-se espaco para arquiteturas de borda
que organizem componentes como agentes especializados, com integracdo padronizada
e governanga clara, preservando desempenho e seguranga. A motivacao central é reduzir
os custos de integracdo e operacdo em agricultura inteligente, a0 mesmo tempo em que
se viabiliza a tomada de decisdo mais rdpida e resiliente, mantendo a portabilidade en-
tre plataformas e a rastreabilidade das acdes executadas pelos agentes. Nesse contexto,
o diferencial deste trabalho estd em combinar interoperabilidade operacional, integracao
agente-ferramenta via MCP e avaliag@o fim a fim do ciclo detectar—decidir—atuar em um
cendrio realista de agricultura inteligente [Kimovski et al. 2023, Urdu et al. 2024].

3. Modelagem do Problema

3.1. Caso de uso

A Figura 1 apresenta o cendrio real utilizado no projeto SMART para integrar sensores
e estacOes meteoroldgicas heterogéneas a uma plataforma IoT na nuvem, combinando
uma camada de névoa (fog/edge), um barramento MQTT (Message Queuing Telemetry
Transport) e um pipeline de normalizacao e orquestracdo com suporte a LLM. O objetivo
¢ desacoplar os protocolos do campo dos servigos de nuvem, permitindo evoluir disposi-
tivos e formatos sem reestruturar a plataforma.

No campo, dispositivos operam com diferentes tecnologias de comunicagao e de
representacdo de dados (por exemplo, LoRaWAN, serial e formatos derivados de SDI-
12). A névoa atua como ponto de consolidacdo: dados que exigem coleta local (como
estacdes conectadas via comunicacdo serial) sdo processados por um Weather Station
Processor (WS Processor), que interpreta o formato da estacao e encaminha as medigdes.
Em paralelo, o componente de encaminhamento (PCK FW) organiza o trafego de saida.
No caso de LoRaWAN, os uplinks sao recebidos pelo ChirpStack na nuvem e a saida
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Figura 1. Cenario do projeto SMART: integracao de dispositivos heterogéneos
via névoa e MQTT, normalizacdao em SenML e ingestdao no Magistrala, com
orquestracao baseada em LLM e MCP.

decodificada € publicada no broker MQTT. Para os demais protocolos, as mensagens sao
encaminhadas diretamente ao mesmo broker. Assim, o MQTT funciona como ponto de
convergencia para telemetria heterogénea, simplificando a integracdo posterior.

O SMART Adapter, desenvolvido no projeto SMART, consome mensagens
MQTT em diferentes formatos (por exemplo, UL decodificado, CSV e SDI12-DF) e uti-
liza um mecanismo baseado em parsers para identificar e traduzir cada payload. Esse
desenho facilita a extensibilidade: para incorporar um novo protocolo ou dispositivo, ti-
picamente basta adicionar um parser com o mapeamento de campos. O SMART Adapter
converte as medicoes em SenML[Jennings et al. 2018] e injeta os dados no Magistrala via
HTTP, garantindo a consisténcia de nomes, unidades e timestamps. Além da conversao, o
SMART Adapter concentra fungdes operacionais relevantes no ambiente real, como ge-
renciamento de credenciais e chaves, renovagdo de acesso, criptografia, suporte ao ciclo
de vida de dispositivos, geracao de alertas por thresholds e uma fila de mensagens mortas
(Dead Letter Queue - DLQ) local para persistir mensagens quando a plataforma esta indis-
ponivel, reenviando-as quando o servigo retorna. O SMART Adapter também pode gerar
logs estruturados, adequados ao consumo por LLLM, reduzindo o custo de preparagdo do
contexto.

O Orquestrador é responsavel por transformar eventos e contexto em decisoes.
Ele pode operar de forma proativa, consultando continuamente os dados/logs para iden-
tificar falhas e inconsisténcias, ou de forma reativa, acionado por alertas emitidos pelo
SMART Adapter quando valores saem do padrdao. Em ambos os casos, o orquestrador
elabora um prompt com o contexto minimo e consulta o LLM (executado via Ollama
. O MCP ¢ utilizado como interface de capacidades entre o0 LLM e o orquestrador:
o orquestrador expde funcdes controladas (por exemplo, consultar medi¢des recentes e
registrar diagnosticos) e o LLM pode solicitar essas capacidades durante a andlise. A
comunicac¢ao com o Magistrala € realizada pelo proprio orquestrador via HTTP (isto €, o
LLM néo interage diretamente com o Magistrala). Essa separacdo mantém o LLM res-
trito a uma camada de acdes bem definida e preserva a integragdo com a plataforma por
meio de interfaces tradicionais.

"https://github.com/ollama/ollama
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4. Metodologia e Experimentos

As Figuras 2(a) e (b) ilustram o ambiente (test bed) usado para reproduzir o cendrio real
do projeto SMART: uma plantacdo € dividida em 8 setores, e cada setor possui (1) uma
sonda de solo com dois sensores (umidade e temperatura), (ii) um sensor de vazio e
(ii1) uma vélvula para acionamento de irrigacdo; além disso, uma estacdo meteorolégica
fornece varidveis de referéncia, como chuva no momento e previsdo para as proximas 6
horas (obtida a partir de servigos de previsao). O objetivo do fest bed é avaliar o tempo de
reacdo e o consumo de recursos computacionais em um looping de deteccdo — decisdo
— atuagdo.

VM1
«1° Magistrala piuliailitiy
A
|
uL I« SenML (HTTP) — |
csv . —
Simuladorde | | | MQTT .S_DIlZ'_DF_ SMART | Eventos | Gerente de
Sensores Broker Adapter (MQTT) Eventos
(a)
VM1 VM2
«° Magistrala il _;
uL | SenML : ©
1

Ccsv 1
i N HTTP
3'216”::22':9 == = MQTT HED—”E?F— SMART | _ L _ 1 Orquestrador [+ —MEP— =P LLM
Broker Adapter a (oLLaMa)

Figura 2. Configuragao do test bed: (a) decisoes deterministicas por thresholds
(Gerente de Eventos); (b) decisoes via Ollama/MCP para irrigacao.

v

(b)

O Simulador de Sensores emula os dispositivos de campo e publica continuamente
o estado de cada setor (oito conjuntos de leituras), seguindo a arquitetura do projeto: as
mensagens convergem no MQTT Broker, sdo consumidas pelo SMART Adapter e, entdo,
persistidas no Magistrala (via SenML sobre HTTP). Em paralelo, o simulador realiza
polling periddico para verificar se ha um comando de irrigacao ativo em cada setor (por
exemplo, uma entidade/campo cmd . x); nos experimentos, esse polling foi configurado a
cada 10 segundos, de modo que o acionamento do atuador (liga/desliga irrigacao) ocorre
na préxima leitura do comando.

Os limiares de referéncia para classificar a umidade do solo definem os gatilhos
do cendrio de irrigacdo. Os parametros adotados nos experimentos seguem os valores
obtidos em campo pelo projeto SMART: (0.01-0.20 — Irrigation Alert, 0.21-0.80 —
Normal, e 0.81-1.00 — Warning). Leituras invdlidas (por exemplo, 0.00) sdo tratadas
como condi¢do de manutengdo. Além disso, o fest bed utiliza a vazdo para capturar
inconsisténcias operacionais, como a presen¢a de fluxo de 4gua quando a umidade ja
estd normalizada e ndo hd comando ativo de irrigacdo, o que pode sugerir vazamento
ou falha no desligamento do sistema. Esse cendrio foi incluido por exigir a correlagao
entre multiplos sinais do estado operacional, diferentemente do acionamento inicial da
irrigacdo, que pode ser tratado por regras mais diretas baseadas em limiares.

Em todos os cenarios foram coletadas métricas de atraso (em milissegundos) que
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caracterizam o fluxo fim a fim, como o intervalo entre a publicagdo do dado pelo si-
mulador e a deteccao da condicdo que gera o evento (Injecdo — Deteccdo), o tempo
até o comando resultar no acionamento efetivo do irrigador (Detec¢do — Inicio) e o in-
tervalo entre reconhecer que a umidade voltou ao aceitdvel e a interrup¢do da irrigacao
(Normalizagcdo — Desligamento). Além dos tempos, foram coletadas as métricas de hard-
ware dos principais elementos da plataforma, como CPU e uso de memoéria RAM, para
quantificar o custo computacional.

4.1. Avaliacao do Tempo de Resposta

O primeiro conjunto de testes compara um controlador estruturado (baseline) com um
controlador apoiado por LLM, utilizando Ollama local em modo CPU-only (Llama 3.2
padrdo), a fim de avaliar o trade-off entre laténcia de resposta e flexibilidade de decisao.
No baseline, todos os componentes executam na VM1: o SMART Adapter normaliza e
injeta mensagens no Magistrala e, ao detectar viola¢ao de limiar (e.g., umidade abaixo do
patamar), envia um alerta a um Gerente de Eventos que aplica regras simples combinando
umidade, contexto meteorolégico (chuva e previsdo) e verificagdes basicas de seguranga.
Em geral, a irrigacdo € acionada quando a umidade esta baixa e ndo ha chuva/previsao re-
levante, e interrompida quando a ldmina de agua calculada € aplicada e a umidade retorna
a faixa normal.

No cendrio com LLM, o pipeline de dados permanece na VM1 (MQTT Bro-
ker, SMART Adapter e Magistrala), enquanto o Orquestrador ¢ o Ollama executam na
VM2. O orquestrador recebe os alertas, consulta o Magistrala para obter contexto (tltimas
medi¢des e comando atual), prepara um prompt estruturado e traduz a saida do modelo
em uma a¢do, publicando cmd=0ON/OFF no Magistrala. O MCP atua como interface de
capacidades: o orquestrador expde funcdes controladas de leitura e atuagdo, executa e
registra as chamadas solicitadas pelo modelo, restringindo o escopo de acao e facilitando
auditoria e rastreabilidade.

Em ambas as configuracoes, a atuacdo depende de polling a cada 10s, definindo o
intervalo méximo entre decisdo e acionamento. As VMs (VM1 e VM2) foram configu-
radas de forma idéntica (4 vCPUs a 3,2,GHz e 4,GB de RAM), permitindo comparacao
direta e isolando o impacto do custo de inferéncia e do posicionamento dos componentes.

4.2. Avaliacao da Acuracia da Decisao

O segundo conjunto de testes compara o tempo de decisdo e a acurdcia entre as duas
configuracoes do testbed, avaliando se a abordagem baseada em LLM amplia a cober-
tura diagndstica em cendrios que exigem correlacdo contextual, em comparacdo com o
controlador estruturado. Em cada execugdo, o controlador deve decidir entre acionar a
irrigacdo, manté-la desligada e/ou emitir um diagndstico. A acuricia é definida pela cor-
respondéncia entre a decisdo obtida e a esperada para o cendrio.

Trés cendrios foram avaliados: (1) falha no sensor 1, em que apenas um setor
apresenta leituras invalidas e a irrigacao nao deve ser iniciada; (2) chuva prevista, em que
todos os setores estdo com baixa umidade, mas a previsao de precipitacdo deve levar a
decis@o de nio irrigar; e (3) vazamento, em que a umidade estd normal, porém h4 fluxo
continuo sem comando ativo, o que deve ser identificado como anomalia e também ndo
deve resultar em irrigacao.
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Assim, este conjunto de testes enfatiza decisdes em condi¢des adversas e avalia
simultaneamente (i) a laténcia de decisdo e (ii) a acurdcia das respostas, permitindo com-
parar o comportamento do baseline estruturado e do LLM em cendrios criticos e bem
definidos. Os cendrios simulados ndo visam reproduzir a complexidade agrondmica com-
pleta da irrigacdo (p. ex., varidveis de solo, hidrdulica, cultura e agrometeorologia em alta
resolugdo), mas sim fornecer um festbed controlado para validar preliminarmente a pro-
posta e isolar efeitos computacionais — especialmente o impacto da tomada de decisdo
assistida por LLM sobre desempenho, robustez e consisténcia operacional em sistemas
IoT.

4.3. Avaliacao do Estresse do LLM com Recursos Limitados

O terceiro conjunto de testes avalia apenas o cendrio configurado com o motor de in-
feréncia utilizando o LLM em um ambiente com recursos limitados, buscando quantificar
o impacto da concorréncia sobre a laténcia, o consumo de recursos e a estabilidade das
decisdes. O objetivo ndo € comparar com o baseline utilizado no primeiro conjunto de
experimentos, mas analisar como a concorréncia no motor de inferéncia afeta o atraso
da decisdo, o consumo de CPU/RAM e a acuricia em situagdes criticas, refletindo um
contexto realista em que o nd de inferéncia (VM2) pode atender a multiplas requisicoes
ou compartilhar recursos com outras tarefas.

Define-se concorréncia como o ndimero de requisicoes ao LLLM ativas simultane-
amente, em processamento ou aguardando resposta. O estresse foi induzido diretamente
sobre o Ollama por um gerador de carga que emite chamadas HTTP concorrentes ao end-
point do modelo. O gerador opera com trés parametros: CONCURRENCY (ndmero de
requisicoes paralelas), ALERT KB (tamanho aproximado do payload incluido no prompt)
e DURATION S (duracdo do estresse). Em cada ciclo, ele dispara CONCURRENCY
requisicoes em paralelo, com o mesmo prompt estruturado, e aguarda a conclusao do lote
antes de iniciar o proximo, mantendo o sistema sob carga constante.

Trés niveis de carga foram definidos, mantendo constantes o tamanho de prompt
e a duracdo, variando apenas CONCURRENCY: baixa (1), média (4) e alta (12). Durante
cada ciclo de teste, uma falha aleatdria foi injetada para verificar se o LLM mantém
decisoes corretas. Em cada execugao, foram medidos o atraso fim a fim até a decisdo, a
CPU e a RAM do ambiente de inferéncia, e a acuracia (decisdo tomada versus decisdo
esperada), permitindo caracterizar a degradacdo sob estresse e discutir limites préticos de
uso de LLLM em loopings de controle na borda, especialmente em configuracdes CPU-
only e sob concorréncia.

4.4. Prompt do LLM, Funcoes expostas e Integracao com a plataforma

O prompt foi projetado para ser sucinto, estruturado e rastredvel. Ele inclui um resumo
das leituras relevantes (umidade e, quando aplicdvel, vazdo), varidveis meteorologicas
(chuva e previsao de curto prazo), o estado do comando atual (irrigacao ligada/desligada)
e limites do cendrio (faixas de umidade e regras de seguranga, como suspeita de vaza-
mento quando ha vazdo com umidade normal). O prompt também restringe explicita-
mente o espaco de acdes permitido, limitando a resposta do modelo a decisdes como
“ligar irrigacdo”, “desligar irrigac@o” ou “emitir alerta diagndstico”.

A integracdo via MCP operacionaliza a decisd@o sem conceder acesso irrestrito do
modelo a plataforma. O Orquestrador expde ferramentas para consultar medi¢des recen-
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tes (API do Magistrala), obter o estado do comando e publicar atualizacdes (endpoints
HTTP em SenML). O LLM produz a decisdo e, quando necessario, solicita o uso dessas
ferramentas; o orquestrador executa as chamadas correspondentes, valida os retornos e
registra logs e timestamps para andlise. Dessa forma, mesmo quando o LLM influen-
cia a decisdo, a acdo final € executada por um componente estruturado (o Orquestrador),
preservando o controle e a rastreabilidade do processo.

5. Resultados e Discussoes

5.1. Modelo estruturado vs. LLM

Os resultados do primeiro conjunto de testes, ilustrados na Figura 3(a), mostram
dois comportamentos distintos e coerentes com a arquitetura € com o mecanismo de
atuacdo adotado. No baseline, as trés métricas fim a fim permanecem proximas de Ss:
Injecio—Deteccao (5,79 s), Deteccao—Inicio (4,96 s) e Normalizagao— Desligar (4,98
s). Essa estabilidade era esperada porque a atuagdo depende do polling periédico dos sen-
sores (10 s), de modo que os tempos observados tendem a se concentrar em torno de uma
fracdo desse ciclo; na pratica, a decisdo deterministica € rdpida e o gargalo dominante
passa a ser o intervalo de leitura/atuacao do atuador/sensor, e ndo o processamento do
gerenciador de eventos.

40000 40000

35000 35000 1
30000 - 300007
25000 4 250007
20000 20000 4
15000 - 15000
10000 1 10000
5000 j :[ i :[ 5000
ol : : 0-
M

Baseline

Tempo (ms)
Tempo (ms)

LLM

B Injegao—Detecgao Deteccdo-sinicio B Normalizagao—Desligar mmm Orquestrador (preparo) Decisdo (ligar) ~ W= Deciséo (parar)
(@ (b)

Figura 3. Conjunto de Teste 1: (a) Atraso observado entre o ciclo de testes. (b)
Detalhamento da laténcia no motor de inferéncia LLM.

Nos cendrios com LLM, observa-se um custo adicional substancial nas etapas
em que a decisdo depende do modelo. A laténcia Injecio— Deteccdo cresce para 28,27
s, € a Figura 3(b) mostra tempos de decisdo de 18,86 s para ligar e 16,67 s para pa-
rar, indicando que a inferéncia passa a dominar o ciclo. Ainda assim, Detec¢cdo— Inicio
permanece em torno de ~4,5-5 s, sugerindo que, apds a decisdo, o acionamento do atu-
ador continua limitado pelo polling e se comporta de forma semelhante ao baseline. A
acuricia diagnostica foi de 100% neste conjunto (30 repeti¢des), mostrando que, embora
mais custosa em tempo, a abordagem baseada em LLM produziu a¢des consistentes e
maior flexibilidade de decisao.

Em relagdo ao consumo de recursos, no baseline, apresentado na Figura 40 con-
sumo concentra-se no stack do Magistrala: a CPU média sobe de 37,6% (sem carga)

9



Anais do SBRC 2026: Artigos Completos

para 73,5% sob 10 msg/s, enquanto a memoria permanece relativamente estavel (aprox.
1,7-1,8 GiB). O SMART Adapter apresenta custo baixo em ambos os casos (cerca de 3%
de CPU e dezenas de MiB de RAM), indicando que parsing/conversao nao € o principal
gargalo. No cendrio com LLM, a carga adicional desloca-se para a VM do modelo: o
Ollama domina o uso de recursos (aprox. 328-337% de CPU e 2,47-2,51 GiB de RAM),
ao passo que orquestrador permanece leve (sub-1% de CPU e <50 MiB). Assim, o au-
mento de trafego impacta principalmente a CPU do Magistrala, enquanto o custo extra da
abordagem baseada em LLM esté associado quase integralmente a inferéncia.
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2000 1
250 4

200

=
o
=}
S
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1000 +
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0- 0-
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ne cOm carg L se™ carg Lo com card

2 a a
e com carg LM sem carg L com carg

a a
i m card i m card
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Bmm Magistrala stack WS Orquestrador EEE Ollama BN Magistrala stack S orchestrator ~EEE ollama
SMART Adapter SMART Adapter

(a) (b)

Figura 4. Uso de recursos no Conjunto de Testes 1: (a) Uso de CPU por compo-
nente; (b) Memoéria RAM por componente.

5.2. Decisao sob condicoes de falha e acuracia

Os cenarios de falha (Figura 5) evidenciam diferencas entre regras estruturadas e in-
feréncia por LLM quando o diagndstico exige contexto. No baseline, a 16gica fixa atingiu
100% de acerto nos casos mais diretos (falha no sensor 1 e chuva prevista), mas nao
detectou o vazamento, indicando limitacdo diante de combinagdes ndo capturadas por li-
miares isolados (e.g., vazao andmala com umidade em faixa normal). O LLM manteve
alta acurécia (100% em falha no sensor 1 e chuva prevista e 97% em vazamento, com
30 repeti¢des), sugerindo maior capacidade de relacionar varidveis e identificar anoma-
lias a partir do estado global. Em contrapartida, o custo temporal é maior: as decisdes do
LLM ocorrem em dezenas de segundos, refletindo a construcdo de contexto e a inferéncia.
Observa-se, portanto, um frade-off : regras estruturadas oferecem menor laténcia e maior
previsibilidade, enquanto o LLM amplia a cobertura diagndstica em condi¢des mais com-
plexas, ao custo de maior tempo de decisao.

O perfil de recursos, ilustrado na Figura 6 permanece consistente com o Con-
junto 1: no baseline, o consumo concentra-se no stack do Magistrala (cerca de 36-39%
de CPU e ~1,7-1,8 GiB de RAM), enquanto o SMART Adapter mantém custo reduzido
(aprox. 3% de CPU e ~33-36 MiB). J4 no cendrio com LLM, o principal acréscimo é
a inferéncia: o Ollama domina o consumo (aprox. 305-338% de CPU e ~2,5-2,6 GiB),
ao passo que o orquestrador permanece leve (sub-1% de CPU e ~28 MiB). O caso de
vazamento no baseline € marcado como “ND” (nao detectado), nao contribuindo com
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Figura 5. Conjunto 2 (falhas e acuracia). Eixo X: B-* (baseline) e L-* (LLM); S1
(falha sensor 1), Leak (vazamento) e Rain (chuva prevista). (a) Tempo fim-
a-fim da decisao; ND = nao detectado. (b) Decomposicao no LLM: orques-
trador e decisao.

carga adicional de decisao, reforcando que o ganho do LLM neste conjunto estd associ-
ado a capacidade diagnoéstica em situagdes de maior complexidade, € ndo a um aumento
significativo de custo nos componentes de integragdo (fim a fim).

400

3000

350 1
2500
300 1

20004

1500 4

RAM (MiB)

1000 +

500
50 1

L o

" T y
B-51 B-Leak B-Rain Ls1 L-Leak L-Rain B-S1 B-Leak B-Rain LS1 L-Leak L-Rain

BN Magistrala stack ~ BEE Orquestrador ~ HEE Ollama BB Magistrala stack BB Orquestrador ~EEE Ollama
SMART Adapter SMART Adapter
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Figura 6. Uso de recursos no Conjunto 2. Siglas: B-* (baseline estruturado) e L-*
(LLM); S1 (falha no sensor 1), Leak (vazamento) e Rain (chuva prevista):
(a) CPU por componente; (b) Uso de memoria RAM por componente.

5.3. Estresse do LLM sob concorréncia

A anélise dos resultados do terceiro conjunto de testes, apresentados na Figura 7, indica
aumento progressivo do tempo de resposta conforme cresce o nivel de concorréncia apli-
cado ao modelo: 81,3s (L1), 101,7s (L4) e 126,0s (L12), mantendo 100% de acuracia
nos trés niveis. Esse comportamento € consistente com um sistema em fila, no qual
multiplas requisicdes competem pelo mesmo recurso de inferéncia (CPU), elevando o
tempo de espera até o atendimento. O intervalo de confianca mais alto em L12 é parti-
cularmente indicativo da dindmica da fila: quando o evento observado chega e encontra
a fila curta ou vazia, a requisi¢do € atendida rapidamente; por outro lado, quando chega
durante um periodo em que j4 ha varias inferéncias pendentes, o tempo de espera cresce
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substancialmente. Assim, a alternincia entre instantes de fila “vazia” e “cheia” aumenta
a dispersdo das amostras e se traduz em maior intervalo de confianca, evidenciando que a
concorréncia afeta principalmente a laténcia, enquanto a qualidade da decisao permane-
ceu estavel neste conjunto.
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150000 +

125000 1

100000 +

Tempo (ms)

75000 A
50000 ~

25000 A

o -

L1 L4 L12
mmm Delay (média + IC)

Figura 7. Impacto da concorréncia no LLM. Siglas do eixo X indicam o nivel de
carga gerado por concorréncia: L1 (baixa, 1 requisicao concorrente), L4
(média, 4) e L12 (alta, 12).

Os resultados, ilustrados na Figura 8 indicam que o aumento de concorréncia afeta
principalmente o componente de inferéncia: o Ollama mantém consumo elevado de CPU
(aprox. 328-373%) e memoria estavel em torno de 2,5 GiB, com tendéncia de maior CPU
conforme a fila cresce. Em contraste, o stack do Magistrala e o SMART Adapter apresen-
tam variagOes pequenas entre L1, L4 e L12 (cerca de 37-39% de CPU e ~1,8 GiB para o
Magistrala; ~3% de CPU e dezenas de MiB para o Adapter), e o orquestrador permanece
leve (sub-1% de CPU e ~28 MiB). Assim, mesmo sob estresse por concorréncia, o custo
adicional concentra-se no modelo, enquanto os demais componentes preservam um perfil
de recursos semelhante, sugerindo que o gargalo do cenério estd na inferéncia.
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Figura 8. Uso de recursos no Conjunto 3. Eixo X indica o nivel de carga: L1
(baixa, 1), L4 (média, 4) e L12 (alta, 12). (a) Uso de CPU por componente e
(b) Uso de RAM por componente sob diferentes niveis de concorréncia no
LLM.
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6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como objetivo avaliar e comparar abordagens deterministicas e ba-
seadas em LLM para a tomada de decisdo em sistemas de agricultura inteligente dis-
tribuidos ao longo do continuo IoT-borda—nuvem. Os resultados experimentais mostra-
ram que, embora o modelo estruturado tenha apresentado melhor desempenho em termos
de tempo de resposta, ele falhou em detectar corretamente alguns cendrios relevantes, es-
pecialmente aqueles que exigiam a correlacdo de multiplas varidveis ou a interpretacao
de condi¢des de contorno mais complexas.

Em contraste, a abordagem baseada em LLLM apresentou maior capacidade de di-
agnostico nos cendrios avaliados, especialmente quando a decisdo exigia correlagdo con-
textual entre multiplos sinais. Isso ndo implica substituir controladores estruturados em
todos os casos, mas sugere uma arquitetura hibrida: mecanismos deterministicos seguem
mais adequados para decisOes rapidas e previsiveis, enquanto agentes apoiados por LLM
podem atuar como camada complementar de diagndstico e coordenacgdo interoperdvel. A
valida¢do, entretanto, ainda € preliminar, limitada a um testbed controlado e a recursos
restritos, indicando que o principal gargalo da arquitetura, no desenho atual, estd no n6
de inferéncia. Avaliacdes em campo e com maior diversidade de varidveis agronoOmicas
permanecem como continuidade do trabalho.

Como trabalhos futuros, propoe-se integrar dados fisioldgicos das plantas, ima-
gens de satélite e previsdes meteoroldgicas em tempo real ao processo de decisdo, tor-
nando a arquitetura mais proxima das condicdes reais e ampliando a capacidade dos agen-
tes LLM de tomar decisdes robustas e adaptativas no campo.
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