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RESUMO

O emprego de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) em tarefas analiticas complexas apresenta desa-
fios inerentes, como a propensao a alucinagdes factuais e a perda de informacdes em contextos extensos
(fendmeno lost-in-the-middle). Para mitigar essas limitagdes no escopo de andlise e coleta para apoio a
inteligéncia estratégica, este trabalho apresenta um pipeline de Inteligéncia Artificial estruturado sob a
metodologia Design Science Research (DSR). O artefato desenvolvido operacionaliza o Ciclo de Inteli-
géncia da OTAN por meio de uma arquitetura agéntica de seis etapas, utilizando a metodologia 5SW3H
para decompor consultas do usudrio e separar o planejamento titico da execucio textual. As principais
contribui¢gdes da arquitetura incluem um motor de RAG Hibrido Agéntico, que integra bases relacionais,
vetoriais e grafos de conhecimento, e a estratégia Hierarchical Chain-of-Density (H-CoD), que combina
planejamento prévio de tépicos com densificacdo iterativa. O sistema induz um raciocinio deliberativo
(System 2) focado em ancorar a predi¢do probabilistica estritamente nas evidéncias recuperadas. A avali-
acdo experimental ocorreu em um ambiente computacional isolado, utilizando modelos de pesos abertos
limitados a 70 bilhdes de pardmetros. O artefato foi confrontado com modelos comerciais de fronteira
(GPT-5.1, Claude Sonnet 4.5 e Gemini 3) na resolucio de 18 cendrios de inteligéncia variados. Adotou-se
um protocolo de LLM-as-a-Judge com miiltiplos avaliadores, no qual cada avaliador emite um veredito
apos discussdo liderada por um agente supervisor, com rotacdo cega de papéis entre rodadas. Os resultados
sugerem que o pipeline local obteve resultados mais favordveis (ou compardveis, a depender da tarefa) em
precisdo factual, densidade informacional e coeréncia l6gica em relacio aos sistemas baseados em nuvem.
Conclui-se que o rigor no controle do fluxo de dados pode compensar parte da assimetria paramétrica, vi-
abilizando sistemas de apoio a decisdo auténomos, seguros e com relacao custo-beneficio favoravel frente
a arranjos hibridos e em nuvem.

Palavras-chave: IA Agéntica; RAG Hibrido; Hierarchical Chain-of-Density (H-CoD); Ciclo de Inteligén-
cia; Inteligéncia Estratégica.
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ABSTRACT

The deployment of Large Language Models (LLMs) in complex analytical tasks presents inherent chal-
lenges, such as the propensity for factual hallucinations and information loss in extensive contexts (the
lost-in-the-middle phenomenon). To mitigate these limitations within the scope of analysis and collection
in support of strategic intelligence, this work presents an Artificial Intelligence pipeline structured under
the Design Science Research (DSR) methodology. The developed artifact operationalizes the NATO Intel-
ligence Cycle through a six-stage agentic architecture, utilizing the SW3H methodology to decompose user
queries and decouple tactical planning from textual execution. The main architectural contributions include
an Agentic Hybrid RAG engine, which integrates relational, vector, and knowledge graph databases, and
the Hierarchical Chain-of-Density (H-CoD) strategy, which combines prior topic outlining with iterative
densification. The system induces deliberative reasoning (System 2) focused on grounding probabilistic
prediction strictly in retrieved evidence. Experimental evaluation took place in an isolated computatio-
nal environment, using open-weight models limited to 70 billion parameters. The artifact was compared
against frontier commercial models (GPT-5.1, Claude Sonnet 4.5, and Gemini 3) in resolving 18 varied
intelligence scenarios. A multi-evaluator LLM-as-a-Judge protocol was adopted, in which each evaluator
issues a verdict after a discussion led by a supervisor agent, with blind role rotation across rounds. Results
suggest that the local pipeline achieved more favorable (or task-dependent comparable) results in factual
accuracy, informational density, and logical coherence relative to cloud-based systems. It is concluded
that strict data flow control can offset part of the parametric asymmetry, enabling autonomous, secure, and
cost-effective decision support systems relative to hybrid and cloud-based arrangements.

Keywords: Agentic Al; Hybrid RAG; Hierarchical Chain-of-Density (H-CoD); Intelligence Cycle; Stra-
tegic Intelligence.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho apresenta um pipeline de 1A voltado a andlise de tépicos complexos, ancorado na meto-
dologia SW3H e organizado como um sistema multiestidgio de apoio a decisdo. A proposta integra técnicas
de engenharia de prompt, meta-agentes e RAG Hibrido (Retrieval-Augmented Generation). O objetivo é
produzir relatérios analiticos sobre temas complexos, reduzindo o tempo até a producio de inteligéncia e

apoiando processos decisérios.

A ideia central do pipeline é decompor, de forma contextual, a pergunta de entrada. Para isso, a
metodologia SW3H (What, Why, Who, When, Where, How, How much, How many) orienta o ciclo de
inteligéncia, ampliando contexto e ajudando a ajustar a saida ao problema. Essa decomposi¢do, somada
ao mapeamento de intencdo e a mecanismos de autogestio, alimenta um motor de RAG Hibrido Agéntico
em duas etapas. Na primeira, dados sdo coletados de fontes abertas, bases estruturadas e documentos
internos, conforme os requisitos do usudrio, e persistidos em um armazenamento unificado que combina
modalidades relacional, vetorial e em grafo. Na segunda etapa, lacunas contextuais sao identificadas para
orientar a geracdo, acionando novas iteragdes de busca e consulta ao RAG até compor o conjunto de dados
necessdrio a resposta. Cada etapa subsequente opera sobre um objeto de estado compartilhado, permitindo
retroalimentacdo iterativa e verificagdes de contexto e consisténcia ao longo do pipeline, com o intuito de

reduzir alucinagdes.

Para lidar com gargalos de desempenho e limitacdes dos LLMs de base, o sistema orquestra métodos
voltados a aproximar um raciocinio deliberativo do tipo System 2 [4]. A consisténcia é reforcada por proto-
colos de raciocinio recursivo com In-Context Learning, Self-Consistency, Self-Refinement e planejamento
por Chain of Thought (CoT), sob supervisdao meta-agéntica. Em termos arquiteturais, o pipeline incor-
pora frameworks recentes da literatura para coeréncia em contexto longo, como o esbog¢o hierdrquico com
memoria do DOME [5], o fluxo orientado a descoberta do RAPID [6] e as andlises sobre degradacdo em
contexto longo [7]. Por fim, a qualidade do texto € refinada por meio do Hierarchical Chain-of-Density
(H-CoD) e de passos automatizados de reescrita, calibrados com restri¢des objetivas como Flesch Reading
Ease, perplexidade e similaridade vetorial.

O pipeline é orquestrado por um LLM supervisor que gerencia mecanismos de In-Context Learning por
meio de prompts metaestruturados (“metaprompts’), garantindo portabilidade entre modelos open-source

e permitindo selecionar dinamicamente o modelo mais adequado as necessidades do usudrio.

Mesmo quando executado em GPUs de baixo custo e com LLMs de menor porte, o sistema apresenta
desempenho compardvel ao de solu¢des como GPT-5.1, Claude Sonnet 4.5 e Gemini 3 em tarefas de
geracdo e sintese. Os textos produzidos a partir de contextos extensos tendem a apresentar maior coesao
e melhor sustentagdo logica, além de indicadores mais altos de precisdo factual, profundidade analitica e
fluidez textual, tanto em benchmarks (como o LAMBADA) quanto em avaliagdo automatizada (LLM-as-

a-Judge).

Os resultados indicam que a abordagem proposta melhora a qualidade de relatérios produzidos por

LLMs de menor porte. Isso contribui para ampliar o acesso a andlise de temas complexos, com prioridade



para sistemas menores e para requisitos de seguranca da informacao, em cendrios de recursos limitados e

demandas para resposta a temas complexos.

A contribuicdo principal deste trabalho é demonstrar, na prética, a viabilidade de construir sistemas
de IA capazes de entregar resultados especificos e competitivos com tecnologias lideres de mercado, uti-
lizando infraestrutura de baixo custo, com menor investimento e manuten¢do. Também sdo preservados
requisitos operacionais como soberania de dados e previsibilidade de custo. Como consequéncia, o dese-

nho tende a reduzir desperdicio computacional e impactos energéticos associados a operacdo continua.

1.1 MOTIVACAO

O problema que motiva este trabalho pode ser formulado de forma direta: como produzir inteligéncia
analitica de qualidade, em tempo hédbil, em um cendrio no qual custo computacional, soberania sobre os
dados, acesso a tecnologia e equivaléncia com o trabalho humano sio, com frequéncia, tratados como
exigéncias mutuamente excludentes. Essas dimensdes sdo analisadas neste estudo, com o objetivo de
propor um modelo arquitetural (ou framework metodolégico) capaz de equilibra-las de forma vidvel, segura

e sustentavel.

E fato que o custo computacional de grandes modelos cresce continuamente, e isso se traduz em custos
recorrentes de operacdo (infraestrutura, laténcia e despesas varidveis por uso) que podem tornar invidvel o
emprego sustentado de modelos de fronteira em certos cendrios. Em paralelo, hd uma dimensao energé-
tica: estimativas para treinamento em larga escala apontam emissdes relevantes de CO4 equivalente [8], e
andlises mais recentes indicam que a inferéncia, antes considerada marginal, passou a representar parcela
importante da pegada de carbono em produtos de uso massivo [9, 10]. Ferramentas como o SPROUT [11]
sugerem que intervengdes relativamente pequenas (diretivas de geracdo, escolha de modelo e roteamento
condicional) podem reduzir consumo e emissdes sem perda de qualidade. Nesse sentido, arquiteturas que
fazem mais com menos enderegam primeiro a viabilidade operacional e, adicionalmente, dialogam com a

preocupagdo ambiental.

Além do custo, hd a soberania sobre os dados. O ciclo de inteligéncia moderno opera cada vez mais
sobre fontes abertas. Nesse contexto, cabe destacar a estratégia de OSINT 2024-2026 da comunidade de
inteligéncia dos Estados Unidos [12], que colocou o tema como prioridade institucional, e a estratégia
do Departamento de Estado norte-americano publicada em 2024 [13]. Em paralelo, levantamentos sobre
privacidade em LLMs documentam que cada chamada a um modelo hospedado por terceiros pode, em
alguns cendrios, expor informagdes por inversdo, extracio ou inferéncia de presenca [14]. Para paises e
organizagdes que produzem conhecimento sensivel, a dependéncia de modelos sob jurisdi¢do estrangeira
é um risco que se soma ao custo ambiental. Estratégias nacionais recentes em inteligéncia artificial t€ém

articulado, em paralelo, modelos soberanos, comerciais e de cddigo aberto.

H4 ainda a quest@o do acesso. Nem toda institui¢do capaz de produzir andlise relevante consegue pagar
a infraestrutura necessdria para usar modelos de fronteira em escala, e o quadro tende a piorar conforme
os modelos crescem. Pequenos modelos de linguagem (SLMs), caracterizados por Belcak et al. [15] como

modelos abaixo de aproximadamente dez bilhdes de pardmetros, mudaram o cendrio. O Phi-3.5-mini [16],



com 3,8 bilhdes de pardmetros, rivaliza com geragdes anteriores de modelos de fronteira em tarefas de
raciocinio. A familia DeepSeek-R1 [17] levou esse ponto adiante ao destilar capacidade de raciocinio de
um modelo grande para variantes menores, executdveis em GPUs de consumo. Técnicas de quantizagdo
(AWQ [18], GPTQ [19]) ampliam esse acesso, viabilizando inferéncia local em hardware que, ha poucos

anos, seria insuficiente para o porte dos modelos utilizados.

No cenario proposto, surge a pergunta: o que esses sistemas produzem se compara, em qualidade anali-
tica, a0 que um analista experiente produziria? Avaliar essa proximidade com rigor € uma frente constante
de pesquisa. O ExpertLongBench [20] mostra que mesmo modelos comerciais de fronteira, quando ava-
liados em tarefas longas de dominio especialista com listas estruturadas de verificacdo, ainda apresentam
desempenho modesto em comparacdo ao padrdo humano. Esse dado tem duas leituras: evidencia que a
equivaléncia total ainda nfo foi atingida e sugere que, se um sistema bem orquestrado de modelos menores
se aproximar desses desempenhos, a justificativa para usar um tdnico modelo muito grande enfraquece em

parte dos cendrios praticos.

Por fim, houve uma mudanca de foco na literatura técnica que torna o argumento desta dissertacdo mais
plausivel. Em fevereiro de 2024, Zaharia et al. [21] formalizaram o conceito de Sistema de IA Composta:
parte do ganho de qualidade em produtos recentes de IA decorre da composi¢do entre componentes espe-
cializados, e ndo apenas do aumento de escala de modelos isolados. Belcak et al. [15] complementam esse
argumento ao defender que, para invocagdes repetitivas em sistemas agénticos, SLMs tendem a ser sufici-
entemente capazes € mais econdmicos. A mudanca de foco (do modelo para o sistema e do gigante para o
especializado) define a abordagem central apresentada nesta dissertagdo. O pipeline proposto materializa
essa combinacdo: um Sistema de IA Composta, com predominéncia de SLMs, executado em hardware de

consumo, com o objetivo de melhorar a qualidade dos processos de producao de inteligéncia.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um Sistema de IA Composta capaz de produzir relatérios analiticos sobre temas comple-
xo0s a partir de fontes abertas, operdvel em hardware doméstico (de pequeno porte), com precisio factual,
densidade informacional e coeréncia légica competitivas com as obtidas por modelos comerciais de fron-
teira, gerando impacto no tempo até a produgdo de inteligéncia, na qualidade dos processos de apoio a

decisdo, na portabilidade e na sustentabilidade computacional da operagdo.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos que sustentam o objetivo geral sdo:

1. Estruturar um pipeline agéntico capaz de produzir um relatério analitico de alto nivel em tempo
habil.

2. Implementar um motor de Retrieval-Augmented Generation Hibrido Agéntico capaz de combinar



bases relacionais, vetoriais e em grafo (GraphRAG), com cache semantico, segmentacdo adaptativa
e retroalimentacdo orientada por lacunas informacionais, de modo a sustentar um estado de conhe-

cimento unificado e auditavel ao longo de um pipeline de multiplos estagios.

3. Propor o Hierarchical Chain-of-Density (H-CoD) como estratégia de sintese hierdrquica, capaz de
gerar relatérios de extensdo varidvel (entre cinco e trinta paginas, conforme a densidade de evidén-
cias) sem incorrer no fendomeno lost-in-the-middle ou na diluicao informacional tipica da geracio de

texto longo por LLMs.

4. Avaliar o pipeline em condi¢des controladas contra modelos comerciais de fronteira por meio de um
protocolo de LLM-as-a-Judge com multiplos juizes, com rotacio cega de papéis entre rodadas e com

critica/contracritica mediada por um agente supervisor.

1.3 HIPOTESE E JUSTIFICATIVA

A combinagdo de decomposicdo contextual via SW3H, RAG Hibrido Agéntico e densificacdo hierar-
quica (H-CoD), orquestrada sobre um conjunto de pequenos modelos de linguagem, alinhados a técnicas
modernas de constru¢do de contexto, rodando em hardware convencional (de uso doméstico), pode im-
pactar significativamente a qualidade dos relatérios analiticos produzidos, elevando a precisdo factual, a
densidade informacional e a coeréncia de raciocinio a patamar competitivo com o obtido por modelos co-
merciais de fronteira (a exemplo de GPT-5.1, Gemini 3 e Claude Sonnet 4.5) operados em infraestrutura
computacional de grande porte.

A plausibilidade dessa hipétese repousa sobre uma confluéncia de avangos recentes na literatura que
vale percorrer antes de testd-la empiricamente. O ponto de partida estd nos préprios pequenos modelos.
Resultados como os do Phi-3.5-mini [16], com 3,8 bilhdes de parametros e desempenho comparavel ao
GPT-3.5 em tarefas de raciocinio, mostraram que a capacidade de raciocinio, antes considerada proprie-
dade emergente exclusiva de modelos com mais de cem bilhdes de pardmetros, passou a estar acessivel
em escalas muito menores. A familia DeepSeek-R1 [17] levou o ponto adiante ao destilar capacidade de
raciocinio de um modelo grande para variantes pequenas, executdveis em GPUs de uso doméstico. Tra-
balhos como o rStar-Math [22] mostraram que técnicas algoritmicas como a busca em 4rvore por Monte
Carlo [23] tém a capacidade de elevar SLMs a niveis de raciocinio matemdtico antes restritos a modelos

muito maiores.

A discussao se desloca, com isso, do tamanho do modelo para a arquitetura do sistema e engenharia de
contexto. Zaharia et al. [21] formalizaram esse deslocamento ao definir o paradigma dos Sistemas de IA
Composta. Pouco depois, Chen et al. [24] forneceram fundamento matematico para a tese, estabelecendo
propriedades de escala desses sistemas e mostrando que multiplas chamadas a modelos menores podem,
sob condi¢gdes amplas, superar uma chamada tdnica a um modelo maior. Frameworks como o DSPy [25]
operacionalizam esse insight em pipelines declarativos. Belcak et al. [15] fecham o argumento ao defender,
em position paper, que para invocagdes repetitivas em sistemas agénticos os SLMs sdo suficientemente

capazes, mais adequados e economicamente preferiveis.

H4 ainda um mecanismo que compensa, no nivel operacional, o porte reduzido dos modelos: o In-



Context Learning (ICL), discutido em detalhe na Se¢do 2.2.1.2 do Capitulo 2. Por meio da insercdo dina-
mica de exemplos e instrugdes estruturadas no contexto de inferéncia, o ICL permite que um SLM atue, ad
hoc, como um especialista do dominio sem qualquer atualizacio de parametros. Hendel et al. [26] sugerem
que o ICL opera ativando vetores de tarefa latentes no espacgo interno do modelo, com efeito proximo ao
de um fine-tuning efémero em tempo de inferéncia. Em um pipeline como este, em que diferentes etapas
exigem diferentes “personalidades” do mesmo modelo subjacente, o ICL € o que viabiliza essa especiali-
zacdo funcional sem multiplicacdo do custo de inferéncia. Sem ele, o argumento de SLMs em hardware

modesto perderia uma das suas sustentagdes centrais.

Resta o problema da avaliagdo. Validar empiricamente a hipdtese passa por um protocolo capaz de
substituir, a0 menos parcialmente, a presenga de especialistas humanos, cada vez mais escassos, caros e
dificeis de mobilizar em escala. A literatura tem convergido para protocolos multiagentes como alternativa:
Du et al. [27] e Liang et al. [28] mostraram que a agregagdo estruturada de julgamentos de multiplos
modelos pode ampliar a correcio dos veredictos em relagdo a votacdo majoritdria simples. ChatEval [29]
foi um dos primeiros frameworks a operacionalizar essa ideia, e o JudgeBench [30] catalogou o estado
da arte em juizes baseados em LLM. Neste trabalho, essa classe de abordagem ¢ instanciada como um
protocolo de LLM-as-a-Judge com muiltiplos juizes e rotacdo cega de papéis, no qual cada juiz conduz
um ciclo de critica/contracritica de forma bilateral ¢ mediada por um agente supervisor antes de emitir o
veredito. O trabalho HAJailBench [31] mostra que avaliacdes confidveis podem ser obtidas com modelos
menores quando o processo de julgamento € cuidadosamente estruturado. Por equivaléncia conceitual,
esse achado sustenta a possibilidade de produgdo de contetido competitivo quando o processo de producao

¢ igualmente bem desenhado.

A confluéncia desses avangos torna razodvel esperar que o sistema proposto, ainda que baseado em mo-
delos muito menores que os hoje considerados estado da arte, produza saidas analiticamente competitivas.

Os resultados preliminares apresentados no Capitulo 4 sustentam, em escala reduzida, essa expectativa.

1.4 TRABALHOS PUBLICADOS

A proposta que deu origem a esta dissertac@o foi apresentada a Universidade de Brasilia em 2024, na
forma de um "crawler auténomo adaptativo"voltado a coleta e processamento de dados de fontes abertas
(OSINT), e desde entdo evoluiu para o pipeline aqui descrito. Nesse percurso, foram produzidos dois

trabalhos, apresentados na ordem em que se inserem no projeto.

O primeiro, ainda na fase de revisdo de literatura, contempla uma revisao sistemética sobre o emprego
de inteligéncia artificial em sistemas militares de apoio a decisdao (DSS). O estudo seguiu o protocolo
PRISMA-ScR e comparou dezesseis programas-referéncia em quatro blocos estratégicos: Estados Unidos,
China, Russia e OTAN/Unido Europeia. Partindo das classificagdes tradicionais de cinco fatores, prop0ds
um quadro de avaliacdo com multiplas dimensdes. A principal conclusio foi que a agilidade para integrar
novos modelos a processos operacionais ja validados é o maior vetor de vantagem na adog¢ado de A, com
destaque para a arquitetura de copiloto cognitivo, que entrega recomendacdes contextualizadas e com in-

certeza calibrada, preservando a supervisao humana. Esse levantamento mapeou o estado da arte e a lacuna



que o pipeline desta dissertagdo busca preencher. O artigo foi aceito para publicagdo no MICRADS 2026
(9th Multidisciplinary International Conference of Research Applied to Defense and Security).

O segundo consolida a proposta central da dissertacio, apresentando o pipeline em sua forma integral
e detalhando a arquitetura de seis estdgios, baseada no Ciclo de Inteligéncia da OTAN e na metodologia
SW3H. O artigo também formaliza a introducio do Hierarchical Chain-of-Density (H-CoD) e demonstra
como a execucdo do pipeline em GPUs de pequeno porte superou baselines comerciais em precisao factual,
densidade de entidades e coeréncia de raciocinio. O manuscrito encontra-se no prelo em Engineering
Proceedings (MDPI).

e CRUZ, C.C.S. et al. O Copiloto Cognitivo: Inteligéncia Artificial Aplicada a Sistemas Militares de
Apoio a Decisdo. In: Multidisciplinary International Conference Of Research Applied To Defense
and SEcurity (MICRADS), 9., 2026, Guayaquil, Equador. Publicacdo em edi¢do especial da RISTI:

Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informacao.

* CRUZ, C. C. S. et al. Al Pipeline for Deep Analysis of Complex Topics Using the SW3H Metho-
dology Applied to an Adaptive Multistage Decision Support System. In: Engineering Proceedings
(MDPI), no prelo, 2026.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A organizacdo desta dissertacdo acompanha o raciocinio de construcio do pipeline e mantém o foco

no vinculo entre escolhas de projeto e validagdo empirica.

O Capitulo 2 retine os aspectos metodoldgicos da pesquisa, a fundamentacdo tedrica e os trabalhos
relacionados, articulando o método adotado e as técnicas que sustentam cada decisdo de projeto ao longo
do sistema. O Capitulo 3 descreve a arquitetura do artefato e o funcionamento do pipeline em seis etapas,

incluindo os motores de apoio e a governancga exercida pelo Supervisor Metacognitivo.

O Capitulo 4 apresenta a validagdo empirica do pipeline, detalhando o desenho experimental, o hard-
ware utilizado, os modelos tomados como linha de base (GPT-5.1, Gemini 3 e Claude Sonnet 4.5) e o
protocolo de avaliacdo, que pontua as saidas segundo precisdo factual, densidade informacional e coerén-
cia de raciocinio. Por fim, o Capitulo 5 sintetiza as contribui¢des, reconhece as limitagdes observadas e

aponta caminhos para trabalhos futuros.



2 METODOLOGIA, FUNDAMENTACAO TEORICA E
TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo retine a metodologia adotada na pesquisa, a fundamentacgdo tedrica que sustenta as de-
cisoes de projeto do pipeline e os trabalhos relacionados. A organizacdo do texto segue o percurso do
trabalho: primeiro, descreve-se como o artefato foi concebido e desenvolvido; em seguida, apresentam-se
as bases técnicas que viabilizam cada etapa da arquitetura (Capitulo 3); por fim, discute-se a literatura
recente e a lacuna abordada. Esse encadeamento também fixa o vinculo entre hip6tese, desenho do sistema

e critérios de avaliagdo retomados no Capitulo 4.

2.1 ASPECTOS METODOLOGICOS E CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Esta sec@o descreve o método de pesquisa e a caracterizagdo adotada no PPEE, estabelecendo como
o problema foi enquadrado e como o artefato foi desenvolvido e avaliado. O foco aqui é o percurso
metodoldgico, e ndo o funcionamento interno do sistema, que é detalhado no Capitulo 3. Ao explicitar
essas escolhas, busca-se fixar o vinculo entre a hipdtese, o processo de projeto e os critérios de verificagdo

empirica empregados ao longo da dissertagao.

2.1.1 Caracterizacao da Pesquisa

Com base na tipologia de Cervo, Bervian e Silva [32], adotada como referéncia metodolégica no PPEE,
esta pesquisa pode ser caracterizada como aplicada quanto a natureza, exploratério-descritiva quanto aos
objetivos e mista quanto a abordagem. Ela é aplicada porque busca produzir um artefato funcional para um
problema concreto: gerar inteligé€ncia analitica sobre temas complexos, em tempo habil, com infraestrutura
computacional acessivel. E exploratéria porque investiga um espago de solucdes ao combinar pequenos
modelos de linguagem (SLMs), Sistemas de IA Composta e a metodologia SW3H aplicada ao ciclo de
inteligéncia. E descritiva porque apresenta, ao longo do trabalho, a caracterizagdo de cada componente do

pipeline, suas dependéncias e pontos de falha.

A abordagem € mista. A fase qualitativa orienta o projeto e o desenvolvimento do artefato, com de-
cisdes de engenharia derivadas do estado da arte e da inspecdo do comportamento do sistema. A fase
quantitativa sustenta a avaliacdo experimental, na qual a hipdtese central € testada com parametros objeti-
vos, descritos no capitulo de avaliacdo. Adota-se um estudo de caso instrumental: uma situaco concreta

de andlise € usada como meio para validar o método proposto.



2.1.2 Design Science Research como Método Adotado

A pesquisa segue o framework de Design Science Research (DSR), proposto por Peffers et al. [33] para
sistemas de informacdo e adaptado ao contexto brasileiro por Pimentel, Filippo e Santoro [34]. A DSR é
adequada a pesquisas baseadas no desenvolvimento de artefatos computacionais. Conforme a literatura, ela
se aplica a trabalhos em que o entregdvel central é um sistema funcional, em contraste com metodologias
que tratam o objeto como pré-existente (como o estudo de caso cldssico) ou que dependem de intervengdes

no ambiente (como a pesquisa-acao).

A DSR organiza a pesquisa em seis fases: identificacdo do problema, defini¢do dos objetivos da so-
lugdo, projeto e desenvolvimento do artefato, demonstracio, avaliacdo e comunicagdo. Cada fase possui
critérios de saida. A identificacdo do problema exige fundamentag¢do em literatura recente; a avaliacdo re-
quer métricas bem definidas e comparacdo com baselines. Esse encadeamento permite auditar ndo apenas
o resultado, mas também o processo. Essa rastreabilidade € relevante quando o artefato ¢ um sistema de
inteligéncia analitica, em que decisdes de projeto afetam a fidelidade do produto final e a qualidade das

andlises geradas.

A literatura brasileira sobre DSR aplicada a artefatos computacionais [34] destaca dois pontos que ori-
entam esta pesquisa: (i) a centralidade dos elementos tedricos que motivam o projeto e (ii) a necessidade
de avaliar o sistema e seus efeitos (o sistema satisfaz os requisitos e o problema foi resolvido?). Am-
bas as perspectivas sdo tratadas nesta dissertacdo, na qual a coeréncia funcional do pipeline é verificada

componente a componente e a hipétese € submetida a avaliacdo empirica.

2.1.3 Mapeamento das Fases DSR

A correspondéncia entre as fases da DSR e a estrutura desta dissertacdo € direta e permite que cada
capitulo seja lido também como evidéncia metodoldgica da fase correspondente. A identificagdo do pro-
blema € desenvolvida na introducfo, na qual sdo caracterizadas as pressdes que estabelecem a relevancia
do problema: custo computacional, soberania dos dados, acesso a tecnologia e equivaléncia com o trabalho
humano. A defini¢do dos objetivos da solugdo é apresentada juntamente com a formulag@o da hipétese,
que fixa o critério mensurdvel de sucesso. O projeto e desenvolvimento do artefato sdo detalhados no
capitulo de arquitetura, no qual o fluxo de seis estdgios é descrito componente a componente. A fase de de-
monstragdo, juntamente com a avaliacdo rigorosa contra as métricas estipuladas, consolida-se na avaliacao

experimental. A fase de comunicagdo compreende a conclusdo e as publicagdes associadas.

2.1.4 Posicionamento Frente a Linha de Pesquisa

A produgdo recente do PPEE na drea de concentracdo em Seguranca da Informacgdo tem consolidado
uma linha de pesquisa em torno da inteligéncia artificial aplicada a contextos cibernéticos, inteligéncia de
ameacas, da exploracdo estruturada de fontes abertas e do uso de frameworks analiticos para a producdo
de conhecimento. Dentro desse contexto mais amplo, métodos baseados em questionamentos sistemé-
ticos como o SW3H tém sido explorados como mecanismos para estruturar requisitos de inteligéncia e

enriquecer indicadores operacionais, conforme exemplificado em trabalhos correlatos do programa [35].



O presente trabalho permeia diversas disciplinas do programa de pesquisa do PPEE, utilizando a abor-
dagem 5W3H no direcionamento e preparacdo do pipeline de andlise, que se estabelece como principal
elemento de expansdo de contexto e delimitacdo de escopo. O artefato resultante € um sistema de IA
composto que articula RAG Hibrido, raciocinio multiestdgio e sintese hierdrquica, atendendo a demanda
mais geral por inteligéncia analitica de propdsito amplo. O dominio de aplicacdo se expande da inteligén-
cia de ameagas cibernéticas para problemas analiticos de propdsito geral, mantendo o eixo metodolégico
comum: a organizacdo disciplinada do raciocinio analitico em torno de questdes complexas e dominio

multidisciplinar.

2.2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A secdo redne os conceitos e técnicas que sustentam as escolhas de projeto do pipeline. A apresentacdo
é organizada por blocos tematicos, agrupando-se as técnicas conforme a etapa do pipeline que cada uma
endereca, e conectando essa discussio ao desenho arquitetural descrito no Capitulo 3. Com isso, a progres-
sdo acompanha a arquitetura de seis estdgios e fixa o papel funcional de cada técnica no comportamento

do sistema.

2.2.1 Sistemas Compostos e Representacao Semantica
2.2.1.1 Sistemas de IA Composta e Pequenos Modelos

Antes de apresentar as técnicas especificas que sustentam o pipeline, é necessario explicitar o para-
digma tedrico que organiza o conjunto. Em fevereiro de 2024, pesquisadores de Berkeley, Stanford, MIT
e Databricks formalizaram o conceito de Sistema de IA Composta (Compound Al System, CAIS) [21]. A
ideia central € que parte relevante do ganho de qualidade observado em produtos recentes de IA decorre
menos do aumento de escala de modelos isolados e mais da composi¢do entre componentes (modelos, re-
cuperadores, ferramentas externas e validadores), orquestrados por uma camada de controle. O foco passa

do modelo ao sistema.

Esse deslocamento conceitual tem implica¢des praticas para este trabalho. Ele sustenta a decisdo de
priorizar arquitetura, € ndo apenas pardmetros: se a qualidade emerge da composicdo, o esforco de enge-
nharia se concentra no desenho do pipeline, na engenharia de contexto e nas técnicas empregadas. Também
alinha a contribuicio desta dissertacdo a uma agenda recente que cataloga variacdes arquiteturais sob esse
enfoque [36]. Por fim, justifica a substituicdo seletiva de chamadas a modelos de fronteira por chamadas a

modelos menores, desde que a composi¢do se mantenha funcional.

Os pequenos modelos de linguagem, ou SLMs, foram caracterizados por Belcak et al. [15] como
modelos cujo tamanho permite implantagdo em dispositivos de consumo, com laténcia baixa o suficiente
para uso interativo. Em position paper de junho de 2025, esses autores argumentam que SLMs tendem a ser
suficientemente capazes e mais econdmicos para muitas invocacdes em sistemas agénticos. A combinagao
dos dois paradigmas (Sistemas de IA Composta com predominancia de SLMs) define o enquadramento no

qual as técnicas discutidas nas secdes seguintes sdo aplicadas neste trabalho.



As secdes seguintes aprofundam aspectos técnicos desse paradigma: o In-Context Learning como me-
canismo de especializagdo sem treinamento adicional; a recupera¢do aumentada via grafo e vetor; as to-
pologias de raciocinio em arvore e em grafo; o refinamento iterativo e a autoconsisténcia; e a densificagdo

hierarquica como estratégia de sintese para contextos extensos.

2.2.1.2 Semantica Contextual e In-Context Learning

A eficécia dos Grandes Modelos de Linguagem depende da capacidade de sustentar coeréncia seman-
tica em contextos extensos. Avancos em contexto longo ajudam a reduzir perdas de informacao e ampliam
a capacidade de sintese [37]. Nesse quadro, o In-Context Learning (ICL) permite ao modelo adaptar a res-
posta a partir de demonstracdes inseridas no prompt, sem atualizacdo de pardmetros. Em termos tedricos,
o ICL pode ser entendido como a ativacdo, em tempo de inferéncia, de representagdes internas associadas

a uma tarefa, produzindo um efeito semelhante ao de fine-tuning [26].

2.2.1.3 Semantica em Espaco Vetorial

Para quantificar a relagdo seméintica entre as perguntas do usudrio, os documentos recuperados e as
saidas geradas, o sistema utiliza similaridade vetorial em representacdes vetoriais de alta dimensdo. Em
vez de usar correspondéncia lexical, embeddings vetoriais codificam a inten¢do semantica de trechos de
texto. Métricas como a similaridade do cosseno sdo usadas ndo apenas na recuperacido densa (RAG),
mas também como mecanismo de controle de qualidade nas fases de refinamento do pipeline. Ao medir
a distancia angular entre as evidéncias e o texto gerado, o sistema pode detectar desvios semanticos ou

alucina¢des, mantendo o relatdrio alinhado a base de fatos [38].

A proximidade vetorial, porém, mede semelhanga de significado, ndo veracidade: dois trechos podem
ocupar regides vizinhas do espago vetorial e ainda assim divergir nos fatos. Por isso, no pipeline, a simila-
ridade do cosseno é usada como um filtro inicial, cujo resultado é cruzado com o grafo de entidades e com
a base de origem antes de um trecho ser admitido como evidéncia. Assim, aproveita-se a varredura rdpida

por similaridade, sem ignorar suas limitacdes.

Esses mecanismos também podem ser combinados com reordenacio baseada em avaliacdes posteriores

por LLMs (reranking), o que tende a melhorar a qualidade dos resultados.

2.2.2 Decomposicao da Intencao e Topologias de Planejamento
2.2.2.1 Estrutura 5W3H

Como framework interpretativo para identificar e desdobrar a inten¢do do usudrio, o SW3H operaci-
onaliza pedidos em linguagem natural, transformando-os em especificacdes estruturadas que um agente
pode usar como base de planejamento (what, who, where, when, why, how, how much, how many, how
long). Com isso, criam-se entradas explicitas para objetivos intermediarios. Essa abordagem por perguntas
se alinha aos padrdes atuais de desenho agéntico, abrindo espago para melhorias em planejamento, mape-

amento de intencdo, decomposicdo de tarefas e expansdo de contexto. Na prética, tratar o SW3H como
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framework de planejamento do pipeline regulariza a captura de intengdo, restringe o uso de ferramentas
e calibra explicagdes, produzindo respostas especificas e rastredveis até o raciocinio e as evidéncias sub-
jacentes [39, 40]. Essa rastreabilidade se alinha a discussao de IA explicavel, na medida em que permite
justificar a saida com base em evidéncias e passos intermedidrios, em vez de apenas expor um veredito
final [41].

A escolha do SW3H também atende a um requisito operacional: ao fixar campos para agente, tempo,
lugar, motivo e meios, ela espelha as perguntas que ja orientam o ciclo de inteligéncia, o que facilita en-
caixar o pipeline em fluxos de trabalho conhecidos por analistas. Esse formato fechado contribui para
previsibilidade e rastreabilidade. Cada subpergunta torna-se um né de tarefa nas etapas seguintes, permi-
tindo que afirmacdes do relatério final sejam rastreadas até o item da matriz que as originou. Trata-se de
uma estrutura simples o suficiente para ndo onerar a operacdo e rigida o bastante para reduzir a perda de

escopo ao longo do processo e reduzir alucinacgoes.

2.2.2.2 Chain of Thought e Tree of Thoughts

O paradigma do Chain of Thought (CoT) alterou a inferéncia em LLMs ao induzir passos intermedid-
rios de raciocinio, separando a geracdo de 16gica da predi¢do imediata de fokens. Enquanto o CoT segue
uma trajetoria linear, o Tree of Thoughts (ToT) generaliza essa abordagem ao introduzir um mecanismo de
busca heuristica (por exemplo, em largura ou em profundidade) sobre unidades coerentes de texto. Isso
permite ao modelo executar lookahead deliberado e backtracking, explorando multiplos ramos de racio-
cinio antes de comprometer-se com uma resposta. Andlises recentes apontam que, embora o CoT seja
suficiente para recuperagdo semantica, o ToT € especialmente relevante em tarefas que dependem de pla-
nejamento e exploracdo de miltiplos caminhos [42]. A Figura 2.1 sintetiza as diferengas estruturais entre

essas abordagens.

Chain of Multiple CoTs

Thought(CoT) (CoT-SC) Tree of Thoughts - ToT Graph of Thought (GoT)

In di I multiple Generating and exploring new thoughts, Arbitrary graph-based thought
thoughts independent CoTs to select based on a given arbitrary thought and transformations (aggregating
between inputs the chain with thebest possibly backtracking from it. (Beyond thoughts into a new one, looping
and outputs. score.(Beyond CeT) CoT-5C) over a thought to refine it).

Figura 2.1: Evolugao das topologias de raciocinio: do CoT ao Graph of Thoughts (DAG). Adaptado de [1].

O ganho do ToT, contudo, tem custo: cada ramo aberto multiplica chamadas de inferéncia, e abrir

ramos em excesso pode transformar deliberacdo em desperdicio computacional. Por isso, o pipeline nao
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adota a busca em drvore como modo padrdo. O ToT € reservado a fase de planejamento, na qual decisdes
inadequadas tendem a contaminar etapas posteriores, enquanto o raciocinio linear, mais barato, ¢ mantido
nos trechos em que uma tnica trajetéria € suficiente. Em termos operacionais, trata-se de alocagcdo de
esforco computacional: concentra-se busca onde o custo do erro é mais alto e economiza-se onde o custo

€ menor.

2.2.2.3 Grafos Aciclicos Direcionados (DAG)

Do ponto de vista matematico, a evolu¢do do CoT ao ToT representa a passagem de listas encadeadas
lineares para grafos aciclicos direcionados (DAG). Nessa topologia, pensamentos sdo nés e dependéncias
16gicas sdo arestas. A estrutura em DAG permite agregar caminhos de raciocinio distintos em uma solucao
unificada, otimizando a relacdo entre amplitude de exploracdo e profundidade de inferéncia. O framework
Graph of Thoughts demonstrou que modelar o raciocinio como um DAG supera, com folga, estruturas
mais simples em arvore em tarefas de ordenagdo e andlise de redes complexas, justamente por permitir o

fluxo de informagao entre ramos ndo adjacentes [1].

Para o tipo de pergunta que este trabalho aborda, essa diferenca é importante. Andlises de inteligéncia
raramente seguem uma linha clara: uma conclus@o sobre intencdes depende de outra sobre capacidades,
que por sua vez se apoia em evidéncias coletadas por caminhos independentes. Modelar o raciocinio
como DAG permite reunir essas conclusdes parciais vindas de ramos distintos e cruzé-las entre si, expondo
contradicdes internas antes que cheguem ao relatério. Uma topologia em arvore, presa a uma hierarquia

estrita, perderia justamente as conexdes laterais entre evidéncias que ndo se tocam de forma direta.

2.2.2.4 Raciocinio Deliberativo (System 2)

O conceito de System 2, fundamentado na obra de Kahneman [4], designa processos cognitivos as-
sociados a esforco analitico, aplicacdo de logica, deliberacdo e planejamento consciente. No contexto
de arquiteturas de inteligéncia artificial voltadas a sistemas de missao critica, a emulacdo desse modo de
raciocinio funciona como um requisito operacional, no sentido de que € ele que sustenta a resolucio de
problemas complexos quando hé necessidade de validacao rigorosa e controle explicito do encadeamento

l6gico.

A adocdo de mecanismos de deliberacdo marca a transicdo de respostas predominantemente reativas
para procedimentos estruturados. Essa capacidade permite decompor cendrios complexos em etapas 16gi-
cas, simular rotas alternativas de acfo e antecipar consequéncias antes de oferecer suporte a decisdo. No
pipeline proposto, esse processamento deliberativo se articula diretamente com mecanismos de reflexio e
autoconsciéncia operacional, que atuam como controle de qualidade do raciocinio e como gatilho de re-
alimentagdo quando as evidéncias sdo insuficientes. O resultado esperado é que as saidas geradas sejam

precisas, justificaveis e auditaveis, em conformidade com requisitos operacionais e de seguranca.
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2.2.3 Laco de Raciocinio, Acao e Recuperacao de Evidéncias
2.2.3.1 Reflexado e Auto-Consciéncia

Por trds dessas metodologias estd a emergéncia do pensamento System 2 em LLMs, marcado por racio-
cinio deliberado e de processo lento [4]. A reflexdo funciona como um mecanismo de realimentacio verbal,
no qual o modelo analisa o préprio traco de raciocinio e induz correcdes pontuais antes de gerar a saida final
(abordagem descrita como benéfica em tarefas agénticas complexas [43]). Em paralelo, a autoconsciéncia
operacional, frequentemente discutida como calibracdo de confianca, refere-se a capacidade do modelo
de reconhecer limites do préprio conhecimento. Frameworks recentes para desacoplar metacogni¢do de

cognicdo tém permitido prever falhas potenciais e governar a incerteza com maior precisao [44].

Na pratica, os dois mecanismos atuam sobre um risco comum: em cadeias agénticas longas, um erro
ndo corrigido cedo tende a se propagar e contaminar passos seguintes. A reflexdo opera como um freio,
revisando o raciocinio interno antes que ele seja convertido em saida. A autoconsciéncia fecha o circuito
a0 permitir que o sistema admita o que ndo sabe, em vez de preencher lacunas com invencdo. E essa
capacidade que, no pipeline, dispara o sinal de Knowledge Gaps. Quando o Supervisor identifica que as
evidéncias nio sustentam uma conclusdo, abre-se nova rodada de coleta, em vez de for¢ar uma resposta.
O principal ponto de aten¢do € impor limites: reflexdo sem critério de parada tende a virar um laco que

consome inferéncia sem agregar precisao.

2.2.3.2 Raciocinio e Agao Sinérgicos (ReAct)

Para aproximar raciocinio interno e recuperacio de conhecimento externo, o paradigma ReAct (Reason
+ Act) é adotado. Diferentemente do CoT puro, que se apoia apenas no conhecimento paramétrico interno,
o ReAct induz um ciclo intercalado de tragos de raciocinio e a¢des especificas (por exemplo, consultar uma
base de dados ou filtrar resultados). Isso permite que o agente ajuste a trajetoria de planejamento em tempo
de execucao, com base em observacdes vindas de ferramentas externas, reduzindo a propagacao de erros e

alucinagdes em tarefas de recuperacdo de informag@ao em miiltiplos passos [40].

A eficdcia do ReAct depende da qualidade das observacdes retornadas pelas ferramentas. Se a busca
devolve ruido, o ciclo de raciocinio pode ajustar a rota na dire¢c@o errada e consumir chamadas sem conver-
gir. O pipeline contorna esse risco ao ndo deixar o ReAct improvisar escopo: ele opera dentro do roteiro
em DAG fixado na fase de planejamento, de modo que cada a¢do intercalada executa um né previsto, e ndo
uma decisao criada do zero a cada passo. Assim, o raciocinio em tempo real fica reservado a como cumprir

a tarefa, e ndo a escolher qual tarefa executar.

2.2.3.3 RAG e Integragdo com Grafos

O RAG tradicional vem sendo gradualmente complementado por abordagens do tipo Graph-Enhanced
RAG (GraphRAG). Ao estruturar o conhecimento recuperado ndo como blocos vetoriais isolados, mas
como um grafo de conhecimento, o modelo pode percorrer relagdes entre entidades e responder a consultas

globais que exigem entendimento mais holistico. Essa abordagem tende a reduzir alucinagdes ao ancorar
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a geragdo em dependéncias de dados estruturadas e verificaveis [45].

Na pratica, GraphRAG tem custo operacional, pois montar e manter o grafo de conhecimento requer
processamento, e consultas simples (por exemplo, uma data ou um nimero) ndo precisam percorrer re-
lagdes complexas. Dai a op¢do do pipeline por um motor hibrido, que escolhe a modalidade conforme
a pergunta: recuperacdo vetorial quando basta localizar trechos semanticamente préximos e travessia em

grafo quando a resposta exige seguir conexdes entre entidades.

2.2.4 Supervisao Metacognitiva e Refinamento Iterativo
2.2.4.1 Meta-Agentes e Metacognicao

No nivel arquitetural, essas capacidades convergem na metacogni¢do: uma camada de governanga que
monitora e regula as estratégias adotadas pelo sistema. Sua implementacgdo se dd por meio de meta-agentes,
isto é, unidades auténomas hierarquicas capazes de operacionalizar o conceito de design automatizado de
sistemas agénticos (Automated Design of Agentic Systems — ADAS), gerando e otimizando dinamicamente
agentes subordinados para subtarefas especificas [46, 47]. Para isso, o meta-prompting funciona como
técnica de apoio (scaffolding), abstraindo a camada de instrugdes e viabilizando raciocinio de alto nivel.
Essa triade contribui para transformar LLMs estaticos em sistemas multiagente hierarquicos e adaptativos

(HIiMATE), capazes de planejamento autdnomo de longo horizonte e de autoevolugao [48].

A viabilidade dessa abstrag¢do € reforcada pela transicdo de instrucdes textuais puras para chamadas
com ldgica programética. Frameworks recentes como o DSPy [25] indicam que compilar cadeias de lin-
guagem em pipelines declarativos tende a estabilizar o comportamento dos agentes, enquanto arquiteturas
como 0 MetaGPT [49] mostram que impor procedimentos operacionais padrdo (SOPs) a um conjunto de
agentes colaborativos reduz alucinagdes de planejamento. Sob essa Gtica, o meta-prompting deixa de ser
apenas uma légica de formatacio e passa a atuar como um compilador do sistema, traduzindo intencdo

estratégica em rotinas executdveis por unidades menores e especializadas.

No sistema proposto, essa triade se materializa em um Supervisor cognitivo: a camada que, diante de
cada subpergunta, decide qual técnica instanciar e qual modelo de base acionar. Ao tratar o meta-prompting
como uma camada de orquestracdo isolada, a decisdo torna-se portavel. Isso abstrai a instru¢do do modelo
concreto, permitindo que a mesma légica de governanca opere sobre diferentes arquiteturas open-source.

O sistema pode trocar de modelo conforme a exigéncia da tarefa, sem reescrever o cédigo de orquestracdo.

O contrapeso dessa autonomia € impor limites & auto-organizacdo. Gerar agentes subordinados sem
freios claros pode levar a explosdo combinatéria ou a uma governanga pouco auditavel [50]. Por isso,
o Supervisor seleciona técnicas a partir de um catdlogo definido, em vez de criar unidades operacionais
indefinidamente. Essa restricdo mantém adaptabilidade cognitiva em tempo de execuc¢do, mas sem abrir

mao da rastreabilidade epistemolégica, que é requisito central em um sistema de inteligéncia.
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2.2.4.2 Planejamento Cognitivo Auto-Evolutivo

No topo da escala de autonomia do sistema estd o planejamento cognitivo autoevolutivo, em que 0s
agentes refinam, de forma iterativa, seus planos de execucdo com base em feedback do ambiente, cri-
ando um laco de aprendizado dindmico distinto do treinamento estitico. Esse comportamento costuma
ser implementado via coordena¢do multiagente, com agentes especializados (planejador, executor e cri-
tico) atuando em conjunto. Frameworks recentes utilizam ajustes hierdrquicos dindmicos, permitindo que
o conjunto de agentes se auto-organize e otimize protocolos de comunicagdo em tempo real para resolver

tarefas de maior entropia [49, 50].

Essa autonomia tem custo em sistemas de produgdo de conhecimento e apoio a decisdo. Quando o con-
junto se auto-organiza sem restri¢des, o comportamento tende a ficar menos previsivel e reprodutivel: duas
execucdes sobre a mesma pergunta podem divergir sem explicacdo clara. Como rastreabilidade € requisito,
o pipeline adota uma versao controlada do planejamento autoevolutivo. Mantém-se o trio planejador—
executor—critico, mas o critico segue heuristicas fixas e cada decisdo de descarte € registrada. Assim, o

sistema adapta o plano dentro de limites que podem ser auditados posteriormente.

2.2.4.3 Self-Refinement e Self-Consistency

Self-Refinement e Self-Consistency sao estratégias de engenharia de prompt usadas para aumentar a
confiabilidade de respostas geradas por LLMs. No Self-Refinement, o modelo revisa e reescreve a propria
saida em ciclos de feedback, com rotinas de autoverificagdo aplicadas em tempo de teste [51]. Ja a Self-
Consistency explora multiplos caminhos de raciocinio e seleciona os mais consistentes, com variagdes
recentes buscando reduzir custo e melhorar a precisio [52]. Em conjunto, essas abordagens podem reduzir

erros e alucinagdes quando integradas a critérios de verificacdo.

e )

Input

Feedback Refine

_ Model i

Figura 2.2: Esquema conceitual do Self-Refine. Fonte: [2].

Ha4 limites conhecidos nessas técnicas. Quando o modelo julga a si mesmo, seus pontos cegos podem
se transferir para a avaliacdo. Um erro cometido com convicg¢do tende a sobreviver a autoverificagdo, e a

Self-Consistency pode convergir, de forma estdvel, para uma resposta consistentemente errada. Por isso,
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o pipeline ndao depende de introspecgdo isolada. Os lacos de refinamento sdo correlacionados a sinais
externos ao modelo, incluindo evidéncias de origem e métricas objetivas, de modo que a corre¢do seja

verificada de forma mensurével, e ndo apenas pela “opinido” do gerador.

2.2.5 Geracao de Texto Longo e Avaliacao da Saida
2.2.5.1 Arquiteturas Hierarquicas para Texto Longo

A decodificag@o autorregressiva padrao tende a sofrer com desvio semantico e com o fendmeno los?-
in-the-middle na geragdo de relatérios extensos [7]. Para mitigar esse problema, frameworks recentes t€ém
migrado da geracdo linear para planejamento hierdrquico. A arquitetura DOME (Dynamic Hierarchical
Outlining with Memory-Enhancement) endereca essa limitacao ao dissociar a fase de planejamento da fase
de geracdo de conteddo e ao usar um médulo de memdria dindmica para manter consisténcia entre segdes
durante a redacdo [5]. De forma complementar, o RAPID propde um fluxo orientado & descoberta, no qual
o modelo identifica lacunas de informacao e recupera evidéncias especificas antes de sintetizar contetido de
longo félego, buscando garantir que a narrativa final seja factualmente ancorada e estruturalmente coesa [6].

A hierarquia supera a geracao linear por um motivo pritico. Ao planejar primeiro um esqueleto e pre-
encher cada sec¢do localmente, o sistema ndo obriga o modelo a manter o relatério inteiro em uma tnica
janela de contexto, justamente onde a perda de informacao tende a ocorrer. Essa abordagem demanda con-
trole adicional para manter o esqueleto coerente e integrar seg¢des escritas separadamente. Para relatérios
longos, essa troca costuma compensar. E sobre essa base que o pipeline constréi sua etapa de geragio,

combinando o planejamento do DOME com a densificacdo iterativa.

Gerenciar a dispersdo informacional em janelas de contexto extensas exige ir além do carregamento
estdtico de dados. Como apontam Mao et al. (2025) [53] em um estudo sobre refinamento hierdrquico, a
estruturacao deliberada do fluxo informacional em etapas intermedidrias € determinante para a estabilidade

semantica do contexto.

2.2.5.2 Densificacao lterativa e Chain of Density

Em relatdrios de inteligéncia, a sumarizagao padrio pode falhar ao priorizar brevidade em detrimento
de detalhe, omitindo entidades criticas. A metodologia Chain of Density (CoD) introduz um framework
de prompting iterativo que aumenta progressivamente a densidade informacional do texto gerado. Dife-
rentemente da geragdo one-shot, o CoD obriga o modelo a identificar e incorporar entidades ausentes na
versdo anterior do rascunho, sem aumentar o total de tokens. O resultado € uma narrativa mais densa, que
eleva a carga informacional por foken e se ajusta a exigéncias de sistemas de apoio a decisdo, nos quais

ambiguidade e verbosidade sdo prejudiciais [54].

A densidade, contudo, tem limites e precisa ser calibrada. Levado longe demais, o CoD pode produ-
zir o efeito oposto ao pretendido: um pardgrafo saturado de entidades vira um bloco de fatos com pouca
articulagdo, elevando a carga cognitiva do leitor. A densifica¢do, portanto, ndo pode ser cega; deve ser ma-
ximizada até um limiar de legibilidade. Por isso, o pipeline associa o CoD a uma restricdo de legibilidade

(Flesch), regulando o resultado obtido.
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2.2.5.3 Meétricas Quantitativas

Para garantir a confiabilidade de agentes autdnomos, métricas objetivas atuam como sinais de feedback
no refinamento iterativo. A Perplexidade (PPL) funciona como proxy para a incerteza do modelo, em
que valores baixos correlacionam com fluéncia e aderéncia a distribui¢do de treinamento, ainda que nao
impliquem em maior precisdo factual. Para avaliar a capacidade do modelo de lidar com dependéncias
de longo alcance, utiliza-se o benchmark LAMBADA, que testa a predi¢cdo de texto exigindo contexto de
passagens anteriores, sendo critico para sustentar arcos narrativos em relatérios [55]. O Flesch Reading
Ease é aplicado como parametro de otimizagao restrita na fase de reescrita, garantindo que a saida se ajuste

a carga cognitiva do publico-alvo [56].

E preciso ser claro sobre o que essas métricas ndo fazem: nenhuma delas mede verdade. Perplexidade,
LAMBADA e Flesch capturam fluéncia, coeréncia de longo alcance e legibilidade. Um relatério pode
pontuar bem nos trés e ainda estar factualmente errado. No pipeline, elas operam como balizas automé-
ticas para a qualidade da forma durante o refinamento, enquanto a corre¢do factual é abordada através da

ancoragem de cada afirmacdo relevante as evidéncias de origem.

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS E ESTADO DA ARTE

A geracdo automdtica de relatdrios analiticos extensos passou a ser tratada como problema de arqui-
tetura, e ndo de sumarizacdo. As propostas recentes separam a fase de investigacdo da fase de redacdo
e distribuem o trabalho entre agentes especializados. Esta secdo situa o artefato proposto frente a essa

literatura e deriva os critérios aplicados na avaliagdo do Capitulo 4.

2.3.1 Geracao Agéntica de Relatérios Longos

O sistema STORM, de Shao et al. [57], foi um dos primeiros a tratar a etapa anterior a escrita como
objeto de projeto. Em vez de solicitar o texto diretamente ao modelo, levanta perspectivas distintas sobre
o tema, simula didlogos entre um redator e um especialista ancorado em fontes recuperadas, e converte
o material em um esbogo que s6 entdo € expandido. Os autores registram duas falhas persistentes: a
transferéncia do viés das fontes para o texto final e a associagc@o indevida entre fatos sem relacdo entre si.

OmniThink [58] parte da mesma constata¢do por outro caminho. Alterna expansio e reflexdo sobre
o tema, mantendo uma arvore de informacdo e um repositério de conceitos enriquecidos a cada iteracdo,
de modo a ampliar o escopo que o modelo considera antes de escrever. Do trabalho vem a métrica de

densidade de conhecimento, que mede a proporcao de informacao ttil no texto produzido.

DOME [5] e RAPID [6] atacam o mesmo gargalo pelo lado da estrutura, o primeiro com esbogo
hierarquico ajustado durante a geracdo, o segundo acoplando o planejamento da escrita a descoberta de
informacdo. Do lado da recuperacgdo, as abordagens discutidas na Se¢do 2.2.3.3 respondem a degradacao
em contexto longo por caminhos distintos, seja pela navegacdo sobre grafo de conhecimento, seja pela

critica do proprio texto quanto ao apoio nas evidéncias.
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O denominador comum € a separacdo entre planejamento e redacdo, principio que a arquitetura do Ca-
pitulo 3 também adota. A diferenca de partida estd em outro ponto. Nenhum desses sistemas foi projetado
para operar sem acesso a internet aberta, e quase todos pressupdem modelos comerciais de grande porte
acessados remotamente. A Tabela 2.1 resume o posicionamento.

Tabela 2.1: Posicionamento dos trabalhos relacionados

Sistema Planejamento prévio Recuperacao Execucio local
STORM [57] Perspectivas e esboco Web aberta Nao
OmniThink [58] Arvore de informacio Web aberta Niao
DOME [5] Esbog¢o dindmico Nao Nao
RAPID [6] Acoplado a descoberta Vetorial Niao
GraphRAG [45] Nao Grafo e vetorial Parcial
Self-RAG [59] Nio Critica de contexto Sim
Pipeline proposto DAG 5W3H e H-CoD Relacional, vetorial e grafo Sim, isolado

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

2.3.2 Lacuna Ildentificada e Critérios de Avaliacao

Trés observagdes decorrem dessa leitura, e delas derivam as dimensdes usadas na avaliagdo experimen-
tal. A primeira é que a ancoragem factual permanece o ponto de falha mais recorrente, presente tanto na
associacgdo indevida relatada pelos autores de STORM quanto na degradacdo em contexto longo que motiva
a literatura de recuperagdo, o que sustenta a dimensdo de precisdo factual. A segunda é que a quantidade
de informacdo util por unidade de texto € propriedade distinta da extensdo, formalizada por OmniThink
na métrica de densidade de conhecimento e tratada pela densificagao iterativa discutida na Secdo 2.2.5.2,
o que sustenta a dimensdo de densidade informacional. A terceira é que a estrutura de textos longos se
degrada conforme o texto avanga, motivo das arquiteturas hierdrquicas de DOME e RAPID, o que sustenta

a dimensao de coeréncia logica.

A lacuna que este trabalho ocupa estd na interse¢cdo. Nenhum dos sistemas revisados retdne planeja-
mento hierdrquico prévio, recuperacao hibrida sobre trés formas de armazenamento e execucao integral-
mente local em ambiente isolado. Os dois primeiros elementos aparecem separadamente e sempre apoiados
em modelos remotos. O terceiro raramente € considerado, por ndo constituir requisito nos dominios em
que essa literatura costuma ser avaliada. Em inteligéncia estratégica, ele € condicio de emprego, e € essa

combinacio que o Capitulo 3 descreve e o Capitulo 4 submete a teste.
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3 ARQUITETURA DO SISTEMA

Este capitulo descreve a implementacdo arquitetural do sistema proposto, conectando os frameworks
tedricos discutidos no capitulo anterior a restricdes praticas de engenharia. A filosofia de projeto adota
principios alinhados a metodologias consagradas de produ¢do de conhecimento, em particular o Ciclo de
Inteligéncia da OTAN definido em AJP-2.1 [60]. Embora respeite as fases candnicas de Dire¢ado, Coleta e
Processamento analisadas por Lowenthal [61], a arquitetura proposta eleva o nivel de abstra¢ao do controle
de fluxo: em vez de apoiar-se em scripts procedurais rigidos, o pipeline delega autoridade deciséria a

agentes autdbnomos baseados em LLM, organizados em torno de um contexto operacional flexivel.

Esse deslocamento em direcdo a abstracdo agéntica amplia a capacidade de generalizacdo do processo
de resolucao de problemas. Ao tratar o pipeline ndo como uma sequéncia de fungdes, mas como uma cadeia
de estados com transi¢des auditdveis, a arquitetura passa a lidar com perguntas complexas de raciocinio em
multiplos estdgios, que exigem adaptabilidade dindmica. Cada etapa foi concebida para mitigar gargalos
cognitivos ou computacionais identificados na literatura, mapeando técnicas recentes como GraphRAG,
CoT e ReAct para a fase de processamento em que oferecem maior utilidade e melhor desempenho.

A arquitetura resultante ¢ um laco adaptativo de seis etapas: Observagdo, Direcdo, Coleta, Proces-
samento, Andlise e Geracdo de Relatério. Como mostra a Figura 3.1, esses estdgios operam sob uma
camada de governanca metacognitiva, entendida aqui como o controle metacognitivo do fluxo de execu-
¢do do pipeline e de seus lagos de retroalimentacdo, e ndo como governanga institucional. As secdes a
seguir descrevem a légica operacional de cada fase, mostrando como metodologias especificas de IA via-
bilizam o ciclo de inteligéncia e transformam dados brutos ndo estruturados em narrativas analiticas densas

€ rastreaveis.

A coeréncia operacional do pipeline é garantida por um repositério de estado de conhecimento uni-
ficado, que funciona como memdria de trabalho persistente entre os estdgios. Essa escolha arquitetural
permite ao sistema escapar do processamento linear de consultas e atuar, de fato, como um motor efi-
ciente de compreensio textual. Ao refinar esse contexto compartilhado de forma iterativa e transformar
observacdes brutas da Coleta em conhecimento estruturado na Andlise, o sistema busca atingir a profundi-
dade cognitiva exigida em decisdes de alto risco, tratando a natureza e os detalhes da pergunta inicial com

precisao.

3.1 ETAPAS DO PIPELINE

3.1.1 Etapa 1: Observacao

A fase de Observagao transforma a entrada bruta do usudrio em um pedido claro e desambiguado. An-
tes de qualquer raciocinio, o sistema sanitiza a mensagem, removendo artefatos sem valor informacional
(assinaturas de e-mail, avisos legais e similares) e preservando a intencao central. Esse pré-processamento

reduz ruido, diminui a superficie de prompt injection e melhora a relacio sinal-ruido para as etapas seguin-
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Figura 3.1: Pipeline do sistema, organizado em seis etapas adaptativas (Observagdo, Direcdo, Coleta,
Processamento, Anélise e Geragdo de Relatério) sob uma camada metacognitiva centralizada (Supervisor).
Adaptado de [3].

Ap6ds a sanitizagdo, o sistema aplica uma estratégia computacional adaptativa que funciona como rote-
ador zero-shot. Esse mecanismo classifica a complexidade do pedido em camadas hierdrquicas: Resposta
Direta (Tier 3), Consulta Web (Tier 2) ou Andlise Profunda (Tier 1). A légica de roteamento se alinha a
frameworks recentes do tipo “RouteLLM”, que indicam que alocar dinamicamente o orcamento de inferén-
cia conforme a complexidade da consulta reduz laténcia e custo sem perder precisdo [63]. Ao identificar
gatilhos como “discussdo multiperspectiva” ou “planejamento estratégico”, o sistema evita gastar recursos

de raciocinio System 2 em consultas factuais triviais.

Por fim, a intencdo interpretada € normalizada em um contrato em formato JSON, com schema rigido
e parsedvel por maquina. Diferente da decomposicdo de linguagem natural padrio, esse passo impde
uma saida estruturada que mapeia restricdes implicitas do usudrio (formato de saida, perfil de publico,

idioma, localidade, limites temporais e outros) em parametros explicitos de execu¢do. A abordagem se
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apoia em técnicas de Constrained Decoding para garantir que a fase de planejamento subsequente receba
um objeto estruturado e deterministico, em vez de texto ambiguo, reduzindo a propagacao de erros nas

cadeias agénticas multi-step [64].

3.1.2 Etapa 2: Direcao (Planejamento)

A fase de Dire¢ao € responsavel pelo planejamento. Ela consome o contrato JSON gerado em Obser-
vagdo e o converte em um plano de execu¢do. Em vez de concentrar planejamento e resposta em uma tnica

passada de geracdo, o pipeline separa essas funcdes para reduzir a propagacgdo de erros de interpretacao.

A intencdo € desdobrada segundo a matriz SW3H, gerando subperguntas que cobrem atores, tempo,
recorte geogréfico e critérios de sucesso. Cada subpergunta recebe metadados de execugao e ja € mapeada
para uma tarefa de recuperacio ou de andlise, evitando que a definicdo de escopo fique para as etapas

seguintes.

Com base nesse conjunto estruturado de questdes, o sistema instancia um mecanismo Tree of Thoughts
(ToT), supervisionado por um agente metaplanejador. Em lugar de produzir um dnico roteiro, o planejador
expande miiltiplos ramos candidatos de execugd@o e os submete a um agente critico, que avalia cada plano
contra regras objetivas, tais como a cobertura da matriz SW3H, profundidade estimada de raciocinio, custo
de inferéncia e risco de redundancia. Os ramos descartados ndo desaparecem do estado epistémico com-
partilhado; eles permanecem registrados como hipéteses fracas, acompanhadas da justificativa do descarte,
0 que permite as fases posteriores retomar caminhos alternativos caso surjam evidéncias contraditérias
durante a Coleta. Essa l6gica de backtracking explicito € apontada pela literatura recente como condi¢do
minima para planejamento autoevolutivo em sistemas multiagente hierarquicos [46, 48]. Essa mesma 16-
gica também compde os registros de auditoria que sustentam a rastreabilidade das decisdes e dos caminhos

tomados.

Como saida, a fase produz um roteiro formal em DAG, no qual os nés representam tarefas atdmicas
(consulta vetorial, busca em grafo, validagcao de hipdtese, comparagdo cruzada) e as arestas codificam de-
pendéncias de dados e ordem de execugdo. Esse grafo € serializado de volta ao mesmo contrato estruturado
iniciado em Observacdo, agora estendido com o plano de execucdo, garantindo continuidade 16gica entre
os estdgios. E aqui que o planejamento se separa formalmente da geracio, de forma que o que segue para
a Coleta n3o € uma instrucdo em linguagem natural, mas uma especificacdo deterministica e auditavel,
na qual cada decisdo de busca, refinamento e sintese pode ser rastreada até a subpergunta SW3H que a
originou. Esse protocolo estendido reduz a propagacdo de ambiguidade ao longo da cadeia agéntica e cria
condicdes para que os agentes posteriores operem como executores especializados, € ndo como improvisa-

dores semanticos [64, 44].

Para tangibilizar a capacidade de desdobramento investigativo do sistema, a Tabela 3.1 ilustra a decom-
posicdo estruturada de uma macro-intencdo. Neste cendrio metalinguistico, a ferramenta aplica o modelo
5SW3H para investigar as propriedades de operacdo, implementacdo e impacto do proprio objeto desta
pesquisa: um Pipeline de IA para Andlise Profunda de Topicos Complexos.

A exigéncia procedimental forca a geracdo de exatamente trés questionamentos atdmicos para cada um

dos oito eixos da matriz. Esse processo impede a formula¢do de consultas rasas e garante que as etapas
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subsequentes de Coleta e Andlise recebam um grafo de tarefas exaustivo.

A tabela demonstra como a rigidez imposta pela formulagdo estruturada inibe a ambiguidade. Ao
transformar uma unica diretriz em vinte e quatro vetores de investigacao direcionados, o sistema assegura

que a exploracdo informacional ndo dependerd da intui¢do estocdstica do modelo na fase de coleta.

3.1.3 Etapa 3: Coleta

A fase de Coleta opera como o brago executor do pipeline, consumindo o roteiro em DAG produzido
pela Direcdo e materializando, em paralelo ou em sequéncia (conforme as dependéncias entre nds), cada
uma das tarefas atdmicas de recuperacdo. Em vez de tratar a busca como uma chamada dnica e indiferen-
ciada a um indice vetorial, esse estdgio adota o paradigma ReAct, intercalando ciclos de raciocinio e acao
em que o agente decide, a cada passo, se aciona uma fonte web, uma base local ou o cache semantico ja
populado [40]. Esse roteamento adaptativo € mediado por um Search Agent, que primeiro consulta o cache
de respostas curadas, viabilizando recuperacdo imediata para consultas semanticamente equivalentes, e s6
entdo despacha buscas mais caras a engines externas ou a repositdrios internos, reduzindo laténcia e custo

computacional, sem comprometer a cobertura informacional.

A coleta propriamente dita é executada por uma camada multimodal de ingestdo, capaz de assimilar
paginas web, arquivos estruturados, documentos PDF e imagens curadas como entradas validas. Crawlers
adaptativos, instanciados como subagentes especializados pelo Search Agent, navegam links de profundi-
dade varidvel conforme a relevincia estimada, enquanto um Markdown/OCR Processor converte conteido
ndo textual em representagdes legiveis pela mdquina por meio de redes neurais convolucionais (CNNs,
Convolutional Neural Networks) e do Transformer-based OCR (TrOCR), além de modelos multimodais.
Sobre essa massa heterogénea atua um Extraction Agent, encarregado de isolar entidades, tabelas, imagens
e blocos textuais junto ao respectivo contexto de origem, preservando proveniéncia, autoria e cadeia de
custédia da informacao, requisitos relevantes em fluxos de inteligéncia estratégica em que a rastreabilidade

das fontes € tdo importante quanto o conteido recuperado.

Antes de cruzar a fronteira para o estdgio seguinte, todo o material extraido passa por um chunker
contextual dindmico, que segmenta os blocos por fronteiras semanticas (e ndo por contagem arbitriria
de tokens) antes de serem vetorizados e persistidos na estratégia de armazenamento hibrido descrita em
detalhe na Secdo 3.2.1. A triangulag@o de dados entre bases relacionais, vetoriais e de grafo evita a perda
de relagdes estruturais caracteristica do RAG ingénuo e prepara o terreno para consultas multi-hop dos
estdgios posteriores. Quando o Query Constructor identifica lacunas informacionais, entidades centrais
ndo recuperadas, contradicdes ndo resolvidas ou gaps temporais, um sinal de Knowledge Gaps reativa a
Coleta em modo iterativo, fechando um laco de feedback autdonomo anilogo ao Self-RAG, em que o sistema
critica a suficiéncia da prépria recuperagdo antes de declarar o material maduro para o prosseguimento do

pipeline [59].
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Tabela 3.1: Decomposi¢do SW3H aplicada ao escopo operacional do Pipeline de IA proposto - montado
pelo agente supervisor (IA)

Eixo Desdobramento interrogativo (subtarefas)

What 1. O que constitul o estado epistémico unificado persistido entre
os seils estéagios?
2. O que engatilha autonomamente o laco de re-coleta no vetor de
Knowledge Gaps?
3. O gque caracteriza matematicamente o limiar de densidade
aceitavel no algoritmo H-CoD?

VVhy 1. Por gque o desacoplamento arquitetural entre planejamento e
execucdo minimiza o desvio semdntico?
2. Por que a travessia em grafo resolve consultas analiticas que
o RAG vetorial puro falha em mapear?
3. Por que a validacgdo de divergéncias prioriza métricas de
similaridade de cosseno frente ao julgamento estocastico?

Who 1. Quem supervisiona e aprova as atualizagdes das rotinas de
reflexdo no cache global?
2. Quem sao os atores institucionais impactados pelo ganho de
laténcia gerado pela execugdo local?
3. Quem assume o papel de validador de desempate durante o
protocolo de LLM-as—-a-Judge multi-juiz?

When 1. Quando o motor hibrido prioriza a correspondéncia exata (BM25)
em detrimento dos embeddings densos?
2. Quando ocorre o expurgo, por baixa frequéncia de uso, de
entradas ociosas da memdéria compartilhada?
3. Quando a arquitetura hierdrquica DOME determina que uma secgao
de texto atingiu sua saturacdo informativa?

Where 1. Onde ocorrem os maiores gargalos de processamento durante a
etapa paralela de Self-Refine?
2. Onde a topologia armazena o acervo de evidéncias para garantir
o bloqueio de estado de concorréncia?
3. Onde o isolamento air-gapped se prova mais critico do que o
uso de datacenters globais?

How 1. Como o In-Context Learning adapta a competéncia do agente sem
a necessidade de reescrever pesos sindpticos?
2. Como a representacgdao vetorial concilia variantes lexicais
(e.g., "EUA"e "Estados Unidos") em uma entidade candnica tnica?
3. Como a estratégia coarse-to-fine comprime o volume textual sem
sacrificar a legibilidade (indice Flesch)?

How Much / Many 1. Quanto do orgamento computacional (FLOPs) é economizado pela
ativagcdo exclusiva de modelos esparsos?
2. Quantas fontes heterogéneas distintas o extrator consolida, em
média, por né de evidéncia no grafo?
3. Quantos tokens de contexto a memdéria Key-Value Cache retém de
maneira eficiente sem degradacdo na janela de inferéncia?

IIO“ﬂLOHg 1. Por quanto tempo a laténcia global da inferéncia é estendida a

cada ciclo de retroalimentagdo disparado pelo supervisor
metacognitivo?

2. Qual é a duracdo de validade (tempo de vida) dos artefatos
retidos no cache semdntico antes que a poda autdénoma os descarte?
3. Por quanto tempo o sistema sustenta a exploragdo de
ramifica¢des no planejamento (ToT) antes de forgcar a convergéncia
da tarefa?
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3.1.4 Etapa 4: Processamento

A fase de Processamento transforma o material recolhido pela Coleta em representacdes limpas, nor-
malizadas e prontas para a etapa de Andlise. Em termos praticos, esse estdgio concentra rotinas como
deduplicagdo entre fontes, normaliza¢do de formatos (datas, unidades, moedas, transliteracdes), traducdo
automadtica quando necessdria e harmonizacdo de codifica¢des textuais. Sem esse saneamento, ruidos do

meio de coleta degradariam o reranking e, por consequéncia, a inferéncia.

Essas rotinas sdo executadas por subagentes instanciados por metaprompts. A adaptacdo a tarefa
ocorre, portanto, por In-Context Learning (ICL; ver Se¢do 2.2.1.2), isto &, por especializacdo em tempo de
inferéncia sem atualizagdo de pesos e sem fine-tuning persistente, preservando portabilidade entre modelos
de base [26].

Sobre o material j4 saneado atua a camada de vetorizacdo (Se¢do 3.2.2). Cada chunk semanticamente
delimitado é projetado em um espaco latente por modelos de embedding contextual (BGE-M3 ou text-
embedding-3), enquanto as entidades extraidas passam por resolugdo referencial, reconciliando variantes
(“EUA”, “Estados Unidos”, “United States”) em identificadores candnicos. Esses identificadores alimen-
tam, em paralelo, a construcdo do grafo de conhecimento, viabilizando consultas multi-hop que dependem

de estrutura, e ndo apenas de proximidade semantica.

Para manter fidelidade a fonte original, o pipeline aplica lagos de refinamento/verificacdo em tempo de
teste (Secdo 2.2.4.3), comparando embeddings e relagdes inferidas com o trecho de origem e descartando

ou regenerando entradas abaixo de um limiar de similaridade [2, 51].

Como saida, a fase entrega um estado epistémico indexado e distribuido pelas trés modalidades de ar-
mazenamento (relacional, vetorial contextualizada e grafo de entidades), com metadados de proveniéncia
preservados. Esse contrato de saida distingue um repositdrio de fragmentos correlatos de uma base de co-
nhecimento pesquisdvel: cada chunk pode ser localizado por similaridade seméantica, por correspondéncia
exata (BM25 sobre o relacional) ou por travessia de relagdes no grafo, conforme o tipo de subpergunta
gerada pela Direcdo. E essa triangulagio que habilita o reranking deliberativo da etapa seguinte, em que
o Curator/Reranker aplica Self-Consistency e o framework RAPID sobre os candidatos retornados pelo

Query Constructor, isolando a informacao relevante antes de servi-la a Andlise [52, 6].

3.1.5 Etapa 5: Analise

A fase de Andlise € o estdgio em que o sistema deixa de operar sobre dados e passa a operar sobre evi-
déncias, executando raciocinio deliberativo do tipo System 2 sobre o material curado nas etapas anteriores.
E importante frisar que essa deliberacio é implementada na orquestragdo do agente (selecdo de técnicas,

filtros, lacos de verificacdo e replanejamento), e nao por qualquer alteragdo interna dos pesos do modelo.

O processo comega pelo Curator/Reranker, que consome os candidatos retornados pelo Query Cons-
tructor, combinando busca vetorial, BM25 e travessia em grafo, com filtros alinhados as subperguntas
5SW3H originadas na Direcdo. Esse reranking aplica trés camadas de validacdo: (i) similaridade vetorial
deterministica entre o candidato e a subpergunta, (ii) Self-Consistency entre miltiplos tracos de raciocinio

independentes [52] e (iii) o framework RAPID, que confronta cada evidéncia com o plano de cobertura
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informacional explicitado na etapa de Dire¢do [6]. Apenas o que sobrevive a esse filtro é admitido como

evidéncia para a inferéncia.

Sobre essa base evidencial, o sistema aciona técnicas analiticas registradas em seu catdlogo interno
(andlise comparativa, ACH, constru¢do de cendrios, identificacdo de pontos de inflexdo [65], entre outras),
selecionadas pelo Supervisor Metacognitivo conforme o perfil da subpergunta e o dominio inferido em
Observacdo. A parametrizagdo das técnicas € feita por metaprompts (ICL; Sec¢do 2.2.1.2), mantendo por-
tabilidade entre modelos de base [26]. O raciocinio ndo se desdobra de forma linear: € organizado como
um DAG no estilo Graph of Thoughts, em que nds representam conclusdes parciais e arestas codificam de-
pendéncias l6gicas, permitindo agregar caminhos de inferéncia e detectar inconsisténcias antes do relatério
final [1].

Como saida, a fase produz um conjunto consolidado de achados: afirmacdes estruturadas, com nivel
de confianca calibrado e ancoradas nas evidéncias de origem, prontas para a fase de sintese e construcdo
narrativa. Se, durante a inferéncia, o sistema identifica hipdteses subdeterminadas ou contradicdes mate-
riais entre fontes que ndo podem ser resolvidas com o material disponivel, um sinal de Knowledge Gaps
reativa a Coleta de forma direcionada, sem reprocessar o que ja foi validado. Esse fechamento condicional
do laco de execucao distingue o pipeline de uma cadeia agéntica linear: o sistema pode recusar o estado

epistémico vigente e exigir nova evidéncia antes de prosseguir.

3.1.5.1 Dicionario de Técnicas Analiticas

Para operacionalizar o raciocinio deliberativo (System 2), o médulo de Anélise ndo depende da intui¢do
estocastica do modelo de base. Em vez disso, ele acessa um objeto de configuragao estrito que mapeia as
Técnicas Analiticas Estruturadas (SATs). O Supervisor Metacognitivo consome este diciondrio em tempo
de execucdo para selecionar dinamicamente a abordagem ideal, com base na natureza da subtarefa e no

perfil das evidéncias recuperadas.

Abaixo, apresenta-se a estrutura de dados real (payload) que parametriza o comportamento analitico

do sistema:

TECNICAS_DE_ANALISE: dict[str, TecnicaAnalise] = {

"1" : {
"Code "”. n KAC "
. ’
"name": "Verificacdo de Premissas-Chave",
"description": (

"Um processo estruturado para identificar e desafiar as premissas "
"fundamentais sobre as quais um plano ou andlise se baseia."

) s

"primaryQuestion": (
"As premissas centrais que sustentam este esforc¢co sdo realmente "
"verdadeiras? O que acontece se elas forem falsas?"

) 4

"whenToUse": [
"xxContexto:** [Validagdo], [Redugdo de Riscos], [Individual/Grupo]",
"- Andlise Post-Mortem: Descobrir se uma premissa falha levou ao fracasso."

"— Antes de um Grande Compromisso: Verificacdo de sanidade da légica base."
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"— Quando a Andlise Estd Estagnada: Descobrir premissas ndo declaradas.",
"— Quando uma Andlise Parece ’'Perfeita Demais’: Desafiar proativamente."
]I
"commonPitfalls": (
"Pode ser ineficaz se o grupo ndo estiver aberto a criticas "

" (pensamento de grupo). N&o gera novas ideias, apenas testa as existentes."

}y

"2" : {
"COde "w. IIACHII
. ’
"name": "Andlise de Hipdteses Concorrentes",
"description": (

"Método sistemdtico e baseado em evidéncias para avaliar explicacdes "
"concorrentes, visando refutar hipdteses em vez de confirmar uma."
) s
"primaryQuestion": (
"Qual destas possiveis explicagdes é a mais provavel de ser verdadeira, "
"com base nas evidéncias que temos?"
)
"whenToUse": [
"xxContexto:*x* [Diagndéstico], [Baseado em Dados], [Objetividade]",
"- Problemas de Causalidade Complexa: Evidéncias ambiguas/contraditérias.",
"— Superacdo de Vieses Fortes: Estrutura objetiva contra vieses.",
"- Investigagdo de Alto Risco: Conclusdo rigorosamente defensével.",
"- Tentativa de Provar uma Negativa: Mostrar inconsisténcia de evidéncias."
1,
"commonPitfalls": (
"Consome muito tempo. Impraticdvel para dezenas de hipdteses. "

"Depende inteiramente da qualidade da matriz de evidéncias."

}y

"3": {
"code": "SscC",
"name": "Autocritica Estruturada",
"description": (

"Uma revisdo disciplinada, no estilo checklist, do prdéprio processo "
"analitico e conclusdes para encontrar falhas antes da finalizacdo."
)I
"primaryQuestion": (
"Eu fui rigoroso? Onde estdo os pontos fracos em meu prdéprio "
"argumento, fontes e ldégica?"
)I
"whenToUse": [

"xxContexto:** [Controle de Qualidade], [Individual], [Estdgio Finall",

"—- Revisdo Final: Ultimo passo para capturar erros ou perspectivas ausentes.

"- Preparagdo para Audiéncia Hostil: Antecipar desafios possiveis.",
"— Quando um Argumento Parece Frdgil: Encontrar o elo fraco."

1,

"commonPitfalls": (
"Suscetivel aos pontos cegos do prdéprio analista. Nao substitui "

"uma revisdo externa (ex: andlise "'Red Team’)."
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b
LLV/RL {

"code": "WIA",
"name": "Andlise 'E Se’™",
"description": (

"Explora consequéncias potenciais de um evento unico, especifico "
"e muitas vezes de baixa probabilidade/alto impacto."
)I
"primaryQuestion": (
"Presumimos que X ndo val acontecer. E se acontecer? Quais seriam "
"as consequéncias e como deveriamos nos preparar?"
)I
"whenToUse": [
"xxContexto:** [Planejamento de Contingéncia], [Estratégial, [Proativo]l",
"- Teste de Estresse: Testar resiliéncia contra um evento disruptivo.",
"- Exploragdo de ’Cisne Negro’: Ameaca improvavel, mas catastrdéfica.",
"- Desafiar a Complacéncia: Forgar a organizacdo a pensar no desconfortavel."
]I
"commonPitfalls": (
"Foca em apenas um evento, potencialmente ignorando outros riscos. "

"Pode levar a paralisia por andlise se ndo for focado no alto impacto."

s

"5": {
"code": "MSG",
"name": "Geracdo de Multiplos Cendrios",
"description": (

"Desenvolve varios futuros plausiveis e divergentes para moldar "
"uma estratégia robusta de longo prazo."
) s
"primaryQuestion": (
"Quais sdo os diferentes futuros possiveis e como construir "
"uma estratégia robusta em todos eles?"
) s
"whenToUse": [
"xxContexto:** [Estratégia de Longo Prazo], [Alta Incertezal, [Proativo]",
"— Planejamento Estratégico Longo Prazo: Futuro incerto demais.",
"— Navegando em Mudancas Transformadoras: Disrupcdo tecnoldégica/clima.",
"- Grandes Investimentos Irreversiveis: Testar decisdo em varios futuros."
1,
"commonPitfalls": (
"Pode ser muito abstrato. Frequentemente resulta em cendrios n&o "

"verdadeiramente diferentes (bom, ruim e status quo)."

}y

"6": {
"code": "TLN",
"name": "Linhas do Tempo",
"description": (

"Organiza cronologicamente eventos e pontos de dados para entender "
"sequéncia, duracdo, causalidade e lacunas."
)y
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"primaryQuestion": (
"Qual é a sequéncia dos eventos e o que essa sequéncia nos diz "
"sobre o que aconteceu?"

)

"whenToUse": [
"xxContexto:** [Diagndéstico], [Investigagdo], [Organizacdo de Dados]",
"— Reconstrugdo de Incidente: Juntar pecas de uma falha de sistema.",
"- Andlise de Causa Raiz: Mapear cadeia de eventos até o resultado.",
"— Compreensao de Processo: Mapear passos para encontrar gargalos."

1,

"commonPitfalls": (
"Correlacdo nao é causalidade. Pode ser enganosa se houver lacunas "

"significativas ndo explicitamente marcadas."

}I

"7" . {
"COde": "BRS",
"name": "Brainstorming",
"description": (

"Técnica de criatividade focada em gerar grande quantidade de "
"ideias em um ambiente livre de julgamentos."

)

"primaryQuestion": (
"Quais sdo todas as possiveis hipdteses que conseguimos pensar, "
"independentemente da viabilidade?"

)

"whenToUse": [
"xxContexto:xx [Geracdo de Ideias], [Pensamento Divergente]",

"- Fase Inicial Incerta: Explorar toda a gama de possibilidades.",

"— Empacado em Solugdo Criativa: Sair de padrdes de pensamento convencionais.",

"—- Geracdo Inicial de Hipdteses: Primeiro passo antes de técnicas como ACH."

1,
"commonPitfalls": (
"Pode ser cadtico. Sem facilitador forte, gera ideias superficiais. "

"Serve apenas para geragdo, nao para avaliagdo."

}y

"8": {
llcodell. IIICFII
. 4
"name": "Detector de Inconsisténcias",
"description": (

"Busca sistemdtica por contradig¢des dentro e entre diferentes "
"pegas de evidéncia, declarag¢des ou argumentos."
) s
"primaryQuestion": (
"Essas pec¢as de informacdo fazem sentido juntas? Onde estdo as "
"contradicgdes diretas?"
)
"whenToUse": [
"«xContexto:*x [Diagnéstico], [Validagdo de Dados], [Detecgédo de Enganol",

"—- Andlise de Depoimentos: Comparar declaracgdes e identificar conflitos.",

"- Validagéo de Integridade: Varrer dados em busca de impossibilidades légicas.",
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"— Detecgdo de Engano: Mentirosos tém dificuldade em manter consisténcia."
1,
"commonPitfalls": (

"Contradicdo ndo revela automaticamente o que é verdade; apenas "

"sinaliza atrito que necessita de mais investigagédo."

}y

"9": {
"code": "SwOT",
"name": "Anadlise SWOT",
"description": (

"Avaliacdo estruturada que inventaria Forgas e Fraquezas internas, "
"e Oportunidades e Ameacgas externas."

)
"primaryQuestion": (
"Qual é a nossa posigdo estratégica atual, considerando nossas "

"capacidades internas e o ambiente externo?"
)
"whenToUse": [
"xxContexto:** [Avaliagdo Situacional], [Estratégial",
"- Plano de Negdcios: Retrato fundamental da situag¢do atual.",
"- Andlise Competitiva: Comparar rapidamente a empresa com concorrente.",

"— Alinhamento Estratégico: Colocar a equipe na mesma pagina."

1,
"commonPitfalls": (
"Torna—-se lista estdtica. Identifica fatores, mas ndo analisa as "

"ligacdes entre eles. Excessivamente simplista para problemas complexos."

3.1.6 Etapa 6: Geracao de Relatério

Para a geragdo do relatdrio, utiliza-se o Hierarchical Chain-of-Density (H-CoD). A motivagdo € lidar
com a perda de densidade informacional tipica de textos longos gerados por LLMs. O Chain of Density
(CoD) aumenta a relacdo sinal-ruido em sumarios curtos [54], mas sua aplicagao direta a relatdrios extensos
tende a degradar a estrutura. O H-CoD resolve esse problema ao combinar densificacdo iterativa com

planejamento hierdrquico.

Em termos operacionais, o sistema gera primeiro um esqueleto de baixa densidade e, em seguida,
detalha cada secdo com agentes subordinados. Cada agente aplica o CoD localmente, o que mantém a

narrativa organizada e aumenta a densidade de entidades por secdo.

Esse desenho dialoga com frameworks de refinamento hierdrquico, como o LongRefiner, que reporta
reducdo de alucinag¢des ao separar planejamento e refinamento em workflows de RAG [53]. Para preservar
legibilidade, o pipeline controla a taxa de insercao de atributos e informacdes novas com um mecanismo
inspirado em Dynamic Attribute Graphs (DATG) [66].

A fragmentacdo, porém, cria um risco ébvio: repeti¢cdo de evidéncias entre secdes. Para reduzir esse
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problema, a arquitetura mantém um repositdrio global com alocagdo exclusiva (checkout). Quando um
agente utiliza um fragmento factual, o item é marcado como indisponivel para os demais, evitando recicla-
gem excessiva de fatos [49]. Como etapa adicional, rascunhos de se¢des sdo comparados por similaridade
vetorial; colisdes temdticas acima de um limiar acionam uma revisao por agentes (LLM-as-a-Judge), que

redireciona ou consolida trechos conforme necessario [2].

3.2 MOTORES E TECNICAS DE APOIO UTILIZADAS

3.2.1 Motor de RAG Hibrido Agéntico

A capacidade de recuperagdo de conhecimento do sistema € gerenciada por um motor de RAG Hibrido
Agéntico, mostrado na Figura 3.2. Diferente das implementagdes ingé€nuas de RAG, que se apoiam exclu-
sivamente em recuperacao por vetores densos, esta arquitetura emprega uma estratégia de armazenamento
hibrido que triangula informagdo em trés modalidades distintas: uma base relacional para metadados es-
truturados, uma base vetorial contextualizada para similaridade semantica e uma base em grafo para captar
relacdes entre entidades complexas. Essa topologia tripartite garante que o sistema responda a consul-
tas multi-hop que exigem tanto a flexibilidade semantica dos embeddings quanto a precisao estrutural dos

grafos de conhecimento, em linha com a abordagem GraphRAG [45].

Para sustentar viabilidade operacional (laténcia e custo) e favorecer a soberania dos dados ao longo
do ciclo de ingestdo, o pipeline comeca com uma camada de Semantic Cache. Antes de acionar crawlers
de web ou buscas vetoriais (tipicamente caras), o motor verifica se consultas semanticamente equivalen-
tes ja foram resolvidas, viabilizando recuperacdo imediata e reduzindo repeticdo de processamento em
tépicos recorrentes. Ao minimizar recomputagdes e chamadas desnecessdrias, esse mecanismo também
contribui para eficiéncia computacional e energética como beneficio secunddrio. Quando novos dados sdo
necessarios, a camada multimodal de processamento extrai contexto de fontes heterogéneas (paginas web,
arquivos, imagens curadas), usando redes neurais especializadas (CNNs e TrOCR) para converter dados
ndo textuais em embeddings legiveis pela mdquina. Essas entradas passam por um chunker contextual
adaptativo, que segmenta a informacao por fronteiras seméanticas, e ndo por contagem arbitréria de tokens,

preservando a integridade contextual.

A légica de recuperacido é orquestrada por um construtor de consultas que escolhe dinamicamente a me-
lhor estratégia de busca, combinando busca vetorial, BM25 (correspondéncia por palavra-chave) e travessia
em grafo. Os candidatos recuperados passam por validag¢do rigorosa no médulo de curadoria/reranking,
que aplica métricas como similaridade vetorial, Self-Consistency e o framework RAPID para descartar
trechos irrelevantes. Esse motor € a entrada sensorial primdria do agente Supervisor central do pipeline
(Figura 3.1). A saida curada, rotulada como “Relevant Information”, ndo € apenas devolvida ao usudrio,
mas persistida nos data dictionaries e no logger centrais, alimentando o estado epistémico compartilhado
que abastece as etapas seguintes (Processamento e Andlise). Quando a informacdo curada € considerada
insuficiente, o sistema aponta knowledge gaps, disparando um laco de feedback que instiga novas itera¢des

de busca de forma autbnoma.
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Figura 3.2: Arquitetura do RAG Hibrido Agéntico, com processamento multimodal e lagos de feedback. A
estratégia de armazenamento combina dados relacionais, vetoriais contextualizados e grafo de entidades.

A despeito da capacidade de expansdo propiciada pelo RAG, os recursos computacionais impdem
restri¢des fisicas e limites operacionais ao armazenamento dinamico do sistema. Para evitar a saturacio da
memoria e a consequente degradacdo da laténcia, a arquitetura incorpora um mecanismo de esquecimento
gerenciado, fundamental em sistemas operacionais baseados em LLM [67]. O motor monitora ativamente
a frequéncia de acesso de cada bloco de conhecimento, registrando sua taxa de utilizacdo. Quando o espaco
de armazenamento atinge um limiar critico de capacidade, o sistema aciona uma rotina de descarte baseada
em prioridade, expurgando automaticamente os dados de menor relevancia histérica. Em paralelo a esse
expurgo, o motor executa processos de consolidacdo seméantica, deduplicando e fundindo informacgdes

vetorialmente préximas em representacdes unificadas e mais densas.

Essa gestdo ativa da memoria persistente confere ao pipeline duas propriedades emergentes que es-
pelham processos estruturais da cogni¢do humana [68]. Primeiramente, as rotinas de fusdo emulam par-
cialmente o aprendizado por associag@o, no sentido de que, ao aglutinar dados que frequentemente co-
ocorrem no mesmo espaco semantico, o sistema infere implicitamente que pertencem ao mesmo ntcleo
tematico. Em segundo lugar, o descarte baseado em uso atua como uma politica de expurgo por fre-
quéncia de acesso. O sistema abandona proativamente topicos subutilizados para preservar os nds de alta
demanda, especializando-se gradualmente nos dominios mais requisitados durante sua operacio continua,

priorizando a retengdo do conhecimento de maior demanda.

3.2.2 Representacao Semantica e Vetorizacao

Para superar os limites do casamento lexical por palavra-chave, o pipeline incorpora uma camada de
representacdo semantica que projeta todas as entradas textuais e multimodais em um espacgo unificado
de alta dimensionalidade. Usando modelos de embedding de ponta (por exemplo, o text-embedding-3 da

OpenAl ou equivalentes open-source como BGE-M3), essa camada converte dados ndo-estruturados em
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representacdes vetoriais densas, em que a proximidade geométrica corresponde a equivaléncia semantica.
Esse processo de vetorizacdo € essencial nfo apenas para a fase de recuperacdo (RAG), mas também para

que o sistema “entenda” nuances, sinonimia e intencao sem programacao explicita por regras.

Essa camada também gerencia os motores de similaridade vetorial, que utilizam métricas como simi-
laridade do cosseno e distancia euclidiana como fungdes-objetivo de controle de qualidade. Ao calcular
a distancia angular entre o vetor de intengdo do usuario e o vetor da saida gerada, o sistema produz um
“Semantic Drift Score” deterministico. Essa métrica funciona como um mecanismo de contengdo nas fases
de Self-Refinement e de geracdo de relatério de forma que, se a narrativa gerada divergir matematicamente
das evidéncias ancoradas (similaridade baixa), o sistema dispara um lago autdbnomo de regeneracdo, neu-

tralizando alucinag¢des antes que cheguem ao relatério final.

3.2.3 Supervisor Metacognitivo

Acima das seis etapas e dos motores de apoio estd o Supervisor Metacognitivo, 0 componente que
orquestra todo o pipeline. E ele que recebe a pergunta de entrada, aplica a decomposicdo SW3H e distribui
o trabalho entre as etapas, mantendo o objeto de estado compartilhado que cada uma 1€ e atualiza. Sem
essa camada, as etapas seriam s6 uma sequéncia fixa de passos. E o Supervisor que as transforma em um

sistema capaz de se ajustar a pergunta.

O que separa esse supervisor de um agente comum € o nivel em que ele atua. Ele ndo raciocina so-
bre o tema da consulta; raciocina sobre tarefas que seriam normalmente delegadas a operadores humanos.
Por exemplo, diante de cada subpergunta da matriz SW3H, decide qual técnica acionar (ToT para plane-
jamento, Self-Refine para um trecho de redacdo, e assim por diante) e qual modelo de base usar naquela
tarefa. A escolha parte de um catdlogo definido de técnicas e agentes, e ndo € criada do zero a cada passo,
o que mantém o comportamento do sistema rastredvel. A instru¢do é montada com prompts metaestru-
turados (metaprompts), que abstraem o modelo concreto. Isso confere portabilidade: a mesma l6gica de
governanca opera sobre diferentes modelos open-source, e o sistema pode trocar de modelo conforme a

necessidade, sem reescrever a orquestracao.

A segunda funcdo do Supervisor € vigiar o préprio estado de conhecimento do sistema. Com base nos
mecanismos de Reflexdo e Auto-Consciéncia, ele acompanha se as evidéncias ja reunidas sustentam as
conclusdes em constru¢do. Quando encontra um vazio, emite o sinal de Knowledge Gaps e tem autoridade
para recusar o estado atual e reabrir a coleta de forma direcionada, sem reprocessar o que ja foi validado.
E esse fechamento condicional do lago que afasta o pipeline de uma cadeia linear de forma que, a qualquer
momento o sistema pode admitir que nio sabe o suficiente e voltar a buscar, em vez de seguir em frente
e preencher a lacuna com invencdo (evitando alucinacdes que podem corromper a estrutura do que esta

sendo tratado).

Toda decisdo do Supervisor fica registrada. A selecdo de técnicas, as trocas de modelo e os pontos
em que o laco foi reaberto sdo gravados no estado compartilhado, de modo que o caminho até o relatério
final possa ser reconstruido depois. E essa combinacio, adaptar a estratégia sem abrir mao do registro, que

deixa o sistema flexivel e auditdvel ao mesmo tempo.
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3.2.3.1 Engenharia de Metaprompts na Governancga Interna

A conversao da capacidade abstrata de governanca em um fluxo executavel € viabilizada pela inje¢do
dindmica de metaprompts. Estes artefatos sintdticos codificam as regras de operacdo que impdem carac-
teristicas de cognicdo deliberativa (Sysfem 2) aos modelos base. Para conferir previsibilidade e rigor ao
artefato proposto, a engenharia de prompts ndo operou sobre elaboragdes heuristicas improvisadas, mas
baseou-se em gramaticas agénticas validadas pela literatura recente, especificamente os padrdes de Refle-
xion [69] e Self-Refine [2].

O metaprompt a seguir exemplifica a estrutura de instrug@o injetada pelo Supervisor para gerenciar
as rotinas de Planejamento e Descoberta na Etapa de Direcdo. Este prompt subverte o comportamento
padrdo autorregressivo do modelo, obrigando-o a externalizar seus estados 16gicos intermedidrios antes de

comprometer-se com uma agdo de coleta.

[SYSTEM DIRECTIVE: META-COGNITIVE PLANNER]
Vocé opera sob a arquitetura de Grafo de Pensamentos (Graph of Thoughts).
Sua funcdo ndo é responder a pergunta final, mas planejar a estratégia de

recuperacao de dados.

Para a SUBTAREFA fornecida, execute as seguintes etapas rigorosamente:

1. THOUGHT: Analise quais tipos de evidéncia (vetorial, relacional ou em grafo)
sdo exigidos para resolver a lacuna atual.

2. CRITIQUE: Identifique potenciais falhas de cobertura ou ambiguidades na
sua estratégia inicial.

3. ACTION: Gere o objeto JSON definindo os ndés de pesquisa simulténea,

especificando as engines gque devem ser acionadas.

[RESTRICTION]
Nunca gere dados factuais ou conclusdes analiticas. Limite-se a produzir

o caminho de busca.

O metaprompt a seguir demonstra a abordagem utilizada na Etapa de Processamento e Andlise. Sus-
tentado pelo protocolo de refinamento iterativo [2], este metaprompt é disparado quando a validacdo de
similaridade do cosseno detecta uma anomalia entre o pardgrafo gerado e o indice de evidéncias originais.

A instrugdo obriga o agente a localizar o proprio erro e gerar uma versao retificada.

[SYSTEM DIRECTIVE: ITERATIVE CRITIC & REFINER]
Vocé é um auditor factual independente operando no estdgio de Self-Refinement.
Um agente subordinado redigiu uma [SINTESE] baseada no [CONJUNTO_DE_EVIDENCIAS]

fornecido. O motor matemdtico acusou desvio semdntico critico.

Sua tarefa:
1. IDENTIFY: Isole a frase exata na [SINTESE] que contém entidades, numeros ou

inferéncias ndo sustentadas de forma explicita pelo [CONJUNTO_DE_EVIDENCIAS].

EXPLAIN: Descreva a natureza da alucinacdo ou salto ldégico cometido.

REFINE: Reescreva o trecho problemdtico utilizando ESTRITAMENTE fatos ancorados
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no texto base. Caso a evidéncia seja insuficiente para cobrir o escopo original,
declare explicitamente "FALTA DE EVIDENCIA".

[RESTRICTION]
O documento refinado deve manter o mesmo comprimento ou ser mais curto que a versao

com falhas.

Ao concentrar essas instrugdes no Supervisor Metacognitivo, o cédigo principal do pipeline permanece
declarativo. Com isso, a solucdo fica menos dependente de um modelo especifico: seja com pesos abertos,
seja com interfaces comerciais, o comportamento agéntico permanece consistente, auditdvel e alinhado as

restricdes do ciclo de inteligéncia da OTAN que rege a arquitetura.

3.2.4 A Engenharia de Contexto Dinamica

Em sistemas de inteligéncia analitica baseados em agentes autdnomos, estabilidade inferencial e preci-
s@o factual ndao dependem apenas do modelo de base. Elas também dependem de como o fluxo informacio-
nal € estruturado, filtrado e reinserido ao longo da execucdo. A solug@o proposta ndo se limita a formulacao
estdtica de instrucdes (prompt engineering); ela inclui mecanismos de engenharia de contexto que ajustam

o pipeline entre as etapas.

Em abordagens monoliticas, grandes volumes de dados brutos entram de forma linear na janela de
contexto do modelo, o que pode aumentar a perda de evidéncias e acentuar o fendmeno lost-in-the-middle
[53]. Aqui, o contexto é tratado de maneira modular entre etapas, com isolamento e reavaliacdo do material

conforme os resultados intermediarios.

Mesmo com janelas amplas, o conteddo € revisitado a cada etapa, o que ajuda a detectar e corrigir

desvios ao longo do processo.

3.2.5 Evolucao Autéonoma por Auto Reflexao Critica

Para garantir que o pipeline nfo apenas opere, mas evolua estruturalmente ao longo do tempo, o sistema
incorpora um mecanismo de otimizagdo continua fundamentado na autorreflexdo computacional. Essa
arquitetura € monitorada por um agente observador passivo, que atua exclusivamente na anélise assincrona
dos logs de processamento de cada fase, sem interferir na execucio em tempo real. O objetivo dessa camada
¢ identificar gargalos, alucinagdes recorrentes ou lacunas informacionais. Esse mecanismo encontra forte
respaldo no paradigma Reflexion [69], que postula o uso de feedback verbal e heuristico gerado pelo préprio
modelo para diagnosticar falhas em trajetorias passadas, permitindo que o sistema aprenda com seus erros

empiricos sem a necessidade de reajuste de parametros.

Uma vez que o agente observador identifica um padrdo de falha sistémica em muiltiplas execugdes,
o paradigma de Automated Design of Agentic Systems (ADAS) é acionado de forma proativa [46]. O
sistema propde uma solucio arquitetural e um agente engenheiro cria um fork (uma bifurcacdo isolada)
do projeto, implementando a correcdo sugerida. Esse novo pipeline experimental é entdo reexecutado

contra os mesmos dados de entrada que originaram a falha. O Supervisor central avalia o resultado do fork
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frente ao baseline, de forma que, caso a nova arquitetura demonstre superioridade analitica e, criticamente,
mantenha ou reduza o consumo de recursos computacionais, o novo fluxo € validado e promovido ao status

tempordrio de “alternativa vidvel”.

A validacio final dessa alternativa ocorre por meio de testes de sombra (shadow testing), orquestrados
de forma assincrona. Durante periodos de ociosidade, o motor redireciona recursos para processar requi-
sicdes em paralelo, utilizando a ““alternativa vidvel” e comparando continuamente seus resultados com os
do pipeline corrente. Se a superioridade estatistica e informacional do fork for comprovada ao longo do
tempo, o sistema executa um swap auténomo, em que a alternativa é promovida a pipeline de producio,
enquanto a arquitetura anterior é arquivada. Para garantir governanca e rastreabilidade, todas as mutagdes
sdo documentadas em um repositério de versionamento estrutural, assegurando que o histérico de evolugdo

cognitiva do sistema permaneca auditdvel.

3.2.6 Aprendizado em Contexto (/n Context Learning)

O uso do In-Context Learning (ICL) é um dos pilares funcionais que sustentam a versatilidade dos
agentes autonomos ao longo do pipeline. Em arquiteturas agénticas tradicionais, a alternincia de atribu-
i¢des (da desambiguacdo sintdtica na Etapa de Observacdo a constru¢do de planos em grafo na Direcao
e a aplicagdo de técnicas analiticas na Andlise) exigiria, idealmente, a manutencdo de multiplos modelos
especializados ou o ajuste fino persistente (fine-tuning) do modelo para cada subtarefa. O sistema proposto
contorna essa limitacido ao explorar o ICL: exemplos selecionados de diciondrios de dados, previamente
formatados e ajustados dinamicamente, sdo injetados como exemplos (few-shot) no contetido a ser proces-

sado.

Conforme formalizado por Hendel, Geva e Globerson [26], o ICL opera ao localizar e ativar “vetores
de tarefa” latentes no espago interno do modelo, produzindo um efeito de especializagdo funcional sem a
necessidade de reescrever ou rebalancear parametros. No ambito do pipeline, essa propriedade € aplicada
por meio de metaprompts estruturados e exemplos demonstrativos inseridos dinamicamente pelo Supervi-
sor Metacognitivo. Quando o fluxo transita de uma etapa para outra, o modelo subjacente € realinhado para
assumir as caracteristicas operacionais requeridas. Assim, preserva-se a integridade do modelo utilizado,

ajustando vieses e configuragdes relevantes em tempo de execucao.

Essa flexibilidade baseada em contexto traz beneficios para a portabilidade do sistema. Ao desvincular
a competéncia especializada da estrutura fixa dos pesos, o pipeline ganha portabilidade entre diferentes
modelos de base de cddigo aberto (open-source), permitindo que a mesma légica de orquestracio seja exe-
cutada sobre arquiteturas distintas conforme a especificidade do dominio. O In-Context Learning assegura,
portanto, que a adaptabilidade do sistema resulte da engenharia do fluxo informacional e da estruturagdo

de prompts em tempo de execu¢do, em vez de depender de uma rigidez estrutural do modelo.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Para quantificar o impacto arquitetural do pipeline proposto, este capitulo consolida o processo de va-
lidacdo empirica do artefato. Em Sistemas de IA Composta, o desempenho analitico ndo depende apenas
da predicdo de fokens; ele também resulta das interagdes entre agentes, motores de busca e lagos de con-
trole. Assim, a validagdo empirica é necessaria para verificar a estabilidade e a consisténcia do sistema em

cendrios com alto volume de informacao.

O capitulo inicia com o detalhamento do protocolo de avaliacdo e das delimitacdes da pesquisa. Em
seguida, descreve as otimizacdes computacionais que viabilizaram a execu¢do em hardware restrito, ana-
lisa o processamento de tarefas e apresenta o protocolo de julgamento automatizado. Por fim, discute os

resultados do confronto direto contra modelos comerciais de fronteira.

4.1 CONFIGURACAO DO AMBIENTE E AMOSTRAGEM

A avaliacdo do artefato exige a estruturacdo de um protocolo experimental robusto, cujos critérios
operacionalizem a hipétese central. Esta secdo detalha a infraestrutura de testes, a composi¢do da base de

avaliacdo, o método de julgamento automatizado e as métricas de validacdo.

4.1.1 Infraestrutura e Configuracao do Ambiente

O ambiente computacional que sustenta o pipeline foi concebido para operacdo local e isolada, sem
dependéncia de chamadas a interfaces de programacio (APIs) externas. Essa decisdo atende a dois requisi-
tos da pesquisa. O primeiro € a preservacdo de soberania e sigilo dos dados, condi¢do relevante em fluxos
de inteligéncia estratégica, nos quais a exfiltracdo de contexto para servidores de terceiros configura vul-
nerabilidade critica [14]. O segundo € a viabilidade econdmico-operacional: reduzir dependéncia de APIs
comerciais, manter previsibilidade de custos e laténcia, e sustentar execu¢cdo com orcamento computacio-
nal finito. Nesse enquadramento, a operacgao local elimina o custo marginal por consulta tipico de servigos
tarifados por requisicdo e torna o custo do experimento previsivel, limitado pelo hardware disponivel e

pelo tempo de execucio.

A topologia de hardware empregada nos experimentos foi composta por um sistema NVIDIA DGX
Spark em coprocessamento com duas GPUs NVIDIA RTX 4060 Ti. Do ponto de vista de software, adotou-
se exclusivamente modelos de pesos abertos (open-weights), com um teto fixado em 70 bilhdes de para-
metros. Esse limite busca isolar o efeito do desenho arquitetural, permitindo verificar se o desempenho

observado decorre da estruturacdo do fluxo informacional, e ndo de escala bruta [36].
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Tabela 4.1: Modelos open-weights utilizados no pipeline UnB e respectivas caracteristicas.

Modelo

Meétricas e
Benchmarks

Arquitetura

Licenciamento

Llama-3.3-Nemotron-
70B [70]

Llama 3.1 70B [71]

Falcon 40B [72]

Qwen 3 (MoE 35B) [73]

Gemma 2 27B [74]

Qwen 3 27B [73]

Phi-4 R-V (15B) [75]

Mistral-NeMo (12B) [76]

Falcon3-10B [77]

Gemma 2 9B [74]

Llama 3.1 8B [71]

DeepSeek-R1-Distill-
Llama [78]

OpenReasoning-
Nemotron-7B [79]

Eagle 7B [80]

Olmo Hybrid [81]

Nemotron-Mini-4B-
Instruct [82]

Llama 3.2 3B [83]

Janela: 128k
IFEval: > 88%
GPQA: ~48%

Janela: 128k
MATH: > 68%
HumanEval: > 80%

Janela: 2k
MMLU: ~55%
IFEval: < 40%

Janela: 128k
MMLU-Pro: > 65%
MATH: > 60%

Janela: 8k
LMSYS ELO: ~1250
MATH: ~61%

Janela: 128k
HumanEval: > 75%
MMLU: > 70%

Janela: 128k
MMMU: > 58%
Math-Vision: > 60%

Janela: 128k
MMLU: ~68%
HumanEval: ~50%

Janela: 32k
MBPP: 73.8%
MMLU: ~70%

Janela: 8k
MMLU: ~71%
HumanEval: ~60%

Janela: 128k
MMLU: ~68%
GSMS8K: ~80%

Janela: 128k
MATH: > 75%
AIME: > 70%

Janela: 128k
HumanEval: > 80%
MATH: > 70%

Janela: 100k+
MMLU: ~63%
NIAH Recall: > 98%

Janela: 64k+
MMLU: ~68%
GSMSK: ~70%

Janela: 8k
BFCL: > 70%
MMLU: ~62%

Janela: 128k
MMLU: ~63%
GSMS8K: ~73%

VRAM: ~140 GB (FP16) / ~42 GB (INT4)
Base: Transformer denso (GQA)
Runtimes: vLLM, TensorRT-LLM

VRAM: ~140 GB (FP16) / ~42 GB (INT4)
Base: Transformer denso
KV Cache: Otimizado (GQA)

VRAM: ~80 GB (FP16) / ~24 GB (INT4)
Base: Transformer cldssico (Multi-Query)

VRAM: ~70 GB (FP16)
Base: Mixture-of-Experts (3B ativos)
Runtimes: vLLM

VRAM: ~54 GB (FP16) / ~18 GB (INT4)
Base: Transformer (Logit soft-capping)
Runtimes: vLLM, SGLang

VRAM: ~54 GB (FP16) / ~18 GB (INT4)
Base: Transformer denso (SwiGLU)
Runtimes: Universal

VRAM: ~30 GB (FP16) / ~10 GB (INT4)
Base: Transformer multimodal
Entrada: Imagem/Texto

VRAM: ~24 GB (FP16) / ~8 GB (INT4)
Base: Transformer (Tekken Tokenizer)
Runtimes: vLLM, llama.cpp

VRAM: ~20 GB (FP16) / ~7 GB (INT4)
Base: Transformer denso
Runtimes: vLLM, TGI

VRAM: ~18 GB (FP16) / ~6 GB (INT4)
Base: Transformer denso
KV Cache: Padrao (Multi-Head)

VRAM: ~16 GB (FP16) / ~5.5 GB (INT4)
Base: Transformer denso (GQA)
Runtimes: Universal

VRAM: ~16 GB (FP16) / ~5.5 GB (INT4)
Base: Llama 3.1 + destilagdo RL
Runtimes: vVLLM

VRAM: ~14 GB (FP16) / ~5 GB (INT4)
Base: Qwen 2.5 + p6s-treino (RLHF)
Runtimes: TensorRT-LLM

VRAM: ~14 GB (FP16)
Base: RWKYV (Linear RNN)
Memoria: O(1) (constante)

VRAM: ~14 GB (FP16)
Base: Gated DeltaNet + Transformer
Ambiente: Experimental

VRAM: ~8 GB (FP16) / ~2.7 GB (INT4)
Base: Transformer destilado
Hardware: Edge / dispositivos méveis

VRAM: ~6 GB (FP16) / ~2.5 GB (INT4)
Base: Transformer denso (GQA)
Deploy: Edge / dispositivos méveis

Llama-3.3 Community
License

Llama 3.1 Community

License

Apache 2.0

Apache 2.0

Gemma License

Apache 2.0

MIT

Apache 2.0

TII Falcon License

Gemma License

Llama 3.1 Community
License

MIT

Apache 2.0

Apache 2.0

Apache 2.0

NVIDIA Open Model
License

Llama 3.2 Community
License
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Tabela 4.2: Modelos comerciais de fronteira avaliados como linhas de base no protocolo experimental.

Modelo Métricas e Benchmarks Arquitetura
GPT-5.1 [84] Janela: 128k a 1M+ tokens Base: Mixture-of-Experts (MoE) densa.
(OpenAl) GPQA: > 55% Alinhamento: RLHF agressivo.
MATH: > 75% Caching: Nativo (TTFT médio).
Claude Sonnet Janela: 200k a 2M+ tokens Base: Dense Transformer com Grouped-Query Attention
4.5 [85] GPQA: > 60% (GQA).
(Anthropic) MATH: > 72% Alinhamento: Constitutional Al.
Caching: Hierdrquico (TTFT médio-alto).
Gemini 3 [86] Janela: 2M+ tokens Base: Multimodal nativo.
(Google DeepMind) GPQA: >53% Alinhamento: RLHF e DPO.
MATH: > 70% Caching: Intermodal (TTFT ultra-baixo).

4.1.2 Conjunto de Tarefas Analiticas

Para testar as capacidades do artefato, projetou-se um banco de dados composto por 100 consultas
analiticas de alta complexidade, elaboradas para exigir raciocinio em multiplos saltos (multi-hop) e en-
cadeamento de evidéncias entre fontes heterogéneas. Em virtude das restricdes de tempo de execucdo
impostas pela infraestrutura local e pelo processamento deliberativo do pipeline, esta fase de avaliacdo
preliminar executou um recorte amostral de 18 cendrios. Essas tarefas foram extraidas de forma aleatéria
do banco principal, assegurando diversidade temadtica para representar demandas reais do assessoramento

de Estado na resolucao de problemas sistémicos.

4.1.3 Meétricas e Dimensodes de Avaliacao

O desempenho de todas as arquiteturas em disputa € mensurado sob trés dimensdes qualitativas. Na
auditoria paralela e independente, essas varidveis sdo consolidadas como instrucio explicita no prompt dos

avaliadores:
* Precisao factual: afere a aderéncia das afirmagdes ao conjunto documental recuperado, limitando
alucinacdes.

* Densidade informacional: quantifica a presenca de entidades tnicas e relevantes por unidade tex-
tual, validando o impacto estrutural do mecanismo Hierarchical Chain-of-Density (H-CoD) em sus-

tentar a razao sinal-ruido [54, 53].

* Coeréncia de raciocinio: avalia a sustentagdo logica da narrativa e a preservagdo da cadeia argu-

mentativa ao longo de relatérios de contexto longo.
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4.2 DELIMITACOES METODOLOGICAS

A metodologia adotada delimita explicitamente o que estd e o que ndo estd sob avalia¢io neste trabalho.
Estdo sob avaliacdo a hipdtese central e os trés critérios objetivos enunciados na secio anterior. Ficam fora
do escopo: a validacdo definitiva por painel humano em larga escala (substituida preliminarmente pelo
protocolo LLM-as-a-Judge com rotagdo cega por razdes de viabilidade operacional) e a generaliza¢do
irrestrita dos resultados empiricos para modalidades ndo-textuais. Essas delimitacdes sdo assumidas de
forma transparente e encontram-se enderecadas nos trabalhos futuros, enquanto préximos passos da agenda

de pesquisa.

O desenho experimental compara arranjos completos — um pipeline orquestrado de modelos abertos
executado localmente contra modelos comerciais monoliticos acessados em nuvem — e nao isola a contri-
bui¢ao individual de cada componente (decomposi¢cdo SW3H, RAG Hibrido Agéntico, H-CoD, escala dos
modelos, local de execucdo). Os resultados do Capitulo 4 devem, portanto, ser lidos como evidéncia sobre

0 arranjo como um todo, e ndo sobre o efeito isolado de qualquer uma de suas partes.

As Secodes 4.3 e 4.4 descrevem as otimizagdes computacionais que viabilizaram a execucdo local do

pipeline; o protocolo de avaliagdo é retomado na Secdo 4.5.

4.3 OTIMIZACOES COMPUTACIONAIS E EFICIENCIA

A execucio de rotinas longas, com multiplas iteracdes de critica e reescrita, impde uma carga de pro-

cessamento que inviabilizaria rapidamente configuracdes locais sem otimizagdes no nivel da inferéncia.

Em arquiteturas com raciocinio multiestagio, o gargalo tende a aparecer no tempo de execucao (compute-
at-test-time). Manter o estado de trabalho acessivel ao longo de ciclos de recuperacdo, critica e reescrita
compete diretamente com memoria e processamento associados a autoatencdo (self-attention). Para que o
pipeline operasse dentro das restricdes de um ambiente isolado, foi necessério otimizar a implementacao
de software.

Nesse cendrio, trés técnicas apresentadas a seguir se destacaram na viabilizagdo do pipeline: a utili-
zacdo de modelos esparsos (MoE), a implementacdo de Key-Value Cache e a quantizacio de precisdo de

parametros.

4.3.1 Utilizacao de Modelos Esparsos (MoE)

A adog¢do de modelos baseados na arquitetura de Mistura de Especialistas (MoE, Mixture of Experts)
mostrou-se determinante. Em arquiteturas de redes neurais densas tradicionais, a totalidade dos pardmetros
¢ ativada para o cdlculo matemadtico da predi¢do de cada token. Os modelos esparsos quebram essa simetria

computacional ao ativar seletivamente apenas fracdes precisas da rede [36].

O processo € gerido por uma rede de roteamento (gating network) que, diante de um input especifico,

encaminha a representagcdo vetorial aos blocos de pardmetros (os "especialistas") mais adequados para a
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demanda seméntica. Na prética, um modelo com dezenas de bilhdes de pardmetros na memoria de video
(VRAM) pode ativar apenas uma fracdo desse montante por inferéncia. Isso reduz o custo de FLOPs
(Floating Point Operations Per Second) e melhora a laténcia, viabilizando as etapas de Planejamento e
Andlise em estacdes de trabalho de consumo.

Essa redugdo de custo ndo é apenas uma questdo de hardware. Ao evitar a ativacdo completa de redes
monoliticas, o pipeline preserva recursos para instanciar miltiplos subagentes de forma concorrente [24].
Em outras palavras, parte do orcamento de inferéncia deixa de ser gasto em ativacio densa e passa a ser
usado na orquestracio de lagos de deliberacdo, o que ajuda a sustentar o desempenho dentro das restri¢des
de um ambiente isolado, com menor dependéncia de infraestrutura em nuvem e maior previsibilidade de
custo por execucdo. Como consequéncia, ha também ganhos de eficiéncia computacional e energética,

consistentes com a agenda de sustentabilidade em IA [15, 87].

4.3.2 Implementacao de Key-Value Cache

O Key-Value Cache (KV Cache) atua como um mitigador direto do custo da autoatencdo na arquitetura

baseada no Transformer. Na equacio cldssica de atencao,

Vdy

a geragdo autorregressiva obriga o modelo a recalcular o contexto histérico inteiro para prever o préximo

KT
Attention(Q, K, V) = softmaX<Q> 174 4.1)

elemento. Sem otimizagdo, o processamento de textos longos adquire custo computacional proibitivo.

A implementagdo do KV Cache equaciona essa barreira ao armazenar os tensores de Chave (K) e
Valor (V') dos fokens ja processados diretamente na VRAM. Quando um novo ciclo inferencial é exigido,
a matriz computa exclusivamente a Query (Q);), K; e V; da etapa atual, concatenando-os ao histdérico em
cache. No desenho deste pipeline, onde diciondrios de dados estruturados e metaprompts sdo injetados de
forma iterativa [26], a técnica assume frequentemente a forma de Prefix Caching. O perfil de instrug¢des
imutdveis do supervisor é processado uma tnica vez, promovendo uma reducdo substancial do tempo até o
primeiro token (TTFT). Essa economia de processamento € o vetor que permite ao sistema suportar lagos
de Self-Refine sucessivos [2].

4.3.3 Quantizacao de Modelos

A quantizagdo de modelos constitui a terceira alavanca estrutural para viabilizar a inferéncia de Grandes
Modelos de Linguagem em infraestrutura local restrita. Em sua esséncia, o0 método consiste em reduzir a
precisdo numérica dos pesos da rede neural, tipicamente da representacdo em ponto flutuante de 16 bits
(FP16) para formatos numéricos de inteiros de 8 ou 4 bits (INTS, INT4). Essa compressdo matematica
ataca diretamente o gargalo mais severo na implantacdo de modelos de fronteira: a banda de memoria de
video (VRAM). Ao diminuir drasticamente o espaco fisico que os tensores ocupam, a quantizacao viabiliza
o carregamento de arquiteturas massivas em aceleradores graficos de pequeno porte, requisito fundamental

para a operacdo autdbnoma no cendrio proposto.
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Para evitar a degradacdo cognitiva inerente a perda de precisdo, o pipeline beneficia-se de abordagens
de quantizagdo pds-treinamento cientes da ativacio (Activation-aware Weight Quantization, AWQ). Dife-
rente de métodos de arredondamento linear que tratam toda a matriz de parametros de forma homogénea,
técnicas contemporineas como o AWQ identificam que uma fracao minudscula de pesos salientes concentra
a maior parte da responsabilidade pela coeréncia semantica e pela capacidade de raciocinio do modelo. Ao
preservar a precisdo original desse subconjunto critico e comprimir agressivamente os pesos periféricos,
o sistema mantém a proficiéncia analitica em niveis estatisticamente indistinguiveis da configuragdo em

precisao total [18].

No escopo deste sistema multiagente, a quantiza¢cdo ndo atua apenas como uma estratégia de economia
de recursos, mas como um mecanismo fundamental de gestdo de concorréncia. A redugdo do volume total
do modelo principal na VRAM libera o espaco contiguo necessdrio para a manutencio de um Key-Value
Cache estendido e para a alocag@o do estado epistémico compartilhado entre os agentes. Essa abordagem
garante que a infraestrutura local consiga instanciar os lacos recursivos do H-CoD sem incorrer em falhas
por falta de memoéria (Out of Memory, OOM), consolidando a tese de que a otimizagdo algoritmica em

tempo de inferéncia pode suprir a dependéncia de infraestruturas massivas em nuvem.

4.4 PROCESSAMENTO DE TAREFAS MULTI-HOP

Para ilustrar a integracdo dos componentes arquiteturais, examina-se a dindmica de fluxo de dados no
conjunto de testes. As instancias avaliadas abrangeram demandas como avaliacdo de risco geopolitico,
mapeamento de cadeias de suprimentos, andlise de atores de ameacas e construcdo de cendrios de conflitos
regionais [45]. Em comum, essas consultas exigem multiplos saltos 16gicos (multi-hop reasoning), nos

quais a cadeia de evidéncias atravessa multiplas fontes e documentos.

Diante de uma consulta desse tipo, a Etapa de Observacao filtra ruidos do texto de entrada e aciona um
classificador de complexidade zero-shot. Quando ha necessidade de integragdo multifonte, a requisicao é
desambiguada na matriz 5SW3H. Essa decomposicdo resulta em um objeto JSON, que a Etapa de Dire¢do

converte em um grafo de subtarefas.

Durante a Coleta, a arquitetura aciona trés back-ends: bancos relacionais para metadados, indices ve-
toriais para similaridade semantica e instancias em grafo para mapear relagdes entre entidades. A literatura
indica que o uso exclusivo de recuperacio vetorial plana (flat vector retrieval) tende a falhar em consultas
que exigem encadeamento de fatos [45]. A supervisdo metacognitiva atua ao longo do Processamento e da
Andlise: se o supervisor detectar que os resultados parciais ndo atendem aos critérios estabelecidos, o laco
analitico interrompe o avanco e reinicia subagentes especializados, apoiando-se no Self-Refinement [2].
Quando a lacuna informacional € reduzida, a Etapa de Geragdo consolida o relatério, primeiro definindo
um enquadramento estrutural hierdrquico ancorado no framework DOME [5] e, em seguida, aplicando

densifica¢do semantica iterativa conforme a métrica de CoD [54].
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4.5 DESENHO EXPERIMENTAL E PROTOCOLO DE JULGAMENTO

A amostra inicial contou com 18 questionamentos analiticos de alta complexidade. Para viabilizar a
andlise, o julgamento adotou o paradigma LLM-as-a-Judge com rotacdo cega, estruturado em um laco de

avaliacdo continuo (conforme ilustrado na Figura 4.1).

A mecanica do protocolo opera por meio da seguinte progressido de etapas:

1. Selecdo de Cenario: Uma tarefa analitica é selecionada aleatoriamente do banco de dados para

iniciar a rodada.

2. Geracao Concorrente: A pergunta é submetida de forma simultanea ao artefato da pesquisa (Pipe-
line UnB) e a um modelo comercial de fronteira, que assume temporariamente o papel de adversario

(identificado na arquitetura como Modelo 1).

3. Submissiao Cega: Os dois relatérios gerados sdo anonimizados e despachados em paralelo para
as duas plataformas comerciais remanescentes (Modelo 2 e Modelo 3), que atuardo como juizes.
Aplica-se aqui a regra de exclusdo do gerador: a ferramenta que atua como concorrente na rodada

fica impedida de avaliar as préprias saidas.

4. Julgamento Duplo e Isolado: Os juizes processam os relatérios de forma independente e sem
comunicagdo entre si, seguindo a diretriz apresentada na Secdo 4.5.1. Cada modelo retorna um

unico veredito indicando o vencedor (relatorio_1 ourelatorio_2).

5. Apuracio Deterministica: O sistema recebe os dois vereditos e executa um cruzamento 16gico.
Se houver concordancia entre Modelo 2 e Modelo 3, valida-se a vitdria correspondente. Se hou-
ver divergéncia, registra-se um empate. Apds o registro, os papéis das ferramentas comerciais sao

rotacionados, reiniciando o ciclo para a préxima pergunta.
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Figura 4.1: Protocolo de avaliagdo, da selecdo da tarefa a apuracdo dos vereditos. As setas tracejadas
indicam a rotacdo de papéis dos modelos comerciais entre rodadas.

4.5.1 Engenharia do Prompt de Avaliacao

A validade do julgamento algoritmico depende da rigidez do arcabouco 16gico sob o qual o avaliador
opera. Protocolos que ndo fixam critérios explicitos mostram vulnerabilidade a vieses estilisticos e dificul-
dade em ponderar miltiplas métricas simultaneamente [30]. Para reduzir essa ambiguidade, o prompt de
auditoria submetido aos avaliadores comerciais foi redesenhado com sintaxe estruturada (Markdown), que
fixa as trés dimensdes como critérios obrigatdrios, e com restricdo de formato aplicada exclusivamente ao

veredito final.

A instrug@o obriga o juiz a enderecar as trés dimensdes qualitativas e a explicitar o raciocinio compara-
tivo antes de declarar o vencedor, emitido ao final em chave computacional tinica. O bloco a seguir expde

a diretriz estrutural submetida aos modelos juizes.

# DIRETRIZ DE SISTEMA: AUDITOR ESTRATEGICO SENIOR

Vocé é um Analista de Inteligéncia Sénior encarregado de auditar relatdrios
estratégicos concorrentes.

Vocé receberd uma [SOLICITACAO] e duas respostas anonimizadas candidatas:
[RELATORIO_1] e [RELATORIO_2].

## CRITERIOS DE AVALIAGAO OBRIGATORIOS
Sua tarefa é determinar qual relatdério atende melhor a solicitacgéao,

avaliando estritamente as trés dimensdes analiticas a seguir:

Precisdo Factual e Ancoragem:

Os fatos, dados e referéncias apresentados sdo verificdveis e corretos?
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H& evidéncias de alucinacgédo, invencdo factual ou extrapolacdo ldégica

ndo fundamentada?

Densidade Informacional:

Qual é a relagdo sinal-ruido?

O texto maximiza a entrega de entidades aciondveis e andlises inteligiveis para
um relatdério desta natureza, ou recorre a preenchimentos prolixos e repeticgdes

excessivas?

Coeréncia Ldégica e Estrutural:

A cadeia argumentativa se sustenta?

O documento apresenta falhas estruturais, contradigdes internas ou transigdes
abruptas?

Sempre enderece as trés dimensdes apresentadas em seu raciocinio.
Utilize um raciocinio metodoldgico comparando as duas abordagens, sempre
considerando os trés elementos apresentados.

Sua resposta deve estruturar primeiro o seu raciocinio e, ao final, apresentar
o veredito em um bloco de formato JSON valido contendo a chave "vencedor".

## Exemplos de formato de saida final (JSON) :
Exemplo 1: {"vencedor": "relatorio_1"}
Exemplo 2: {"vencedor": "relatorio_2"}

// NOTA TECNICA: Valores permitidos na chave "vencedor":
// "relatorio_1" ou "relatorio_2".

O arranjo impde duas propriedades ao julgamento. A primeira é a ordem: o veredito € emitido depois
do raciocinio comparativo, o que reduz a chance de a decisio ser tomada por preferéncia imediata e justi-
ficada em seguida. A segunda é a economia da restricdo: apenas a chave do veredito é coagida a formato

fixo, preservando o raciocinio do juiz de restricdes que degradariam sua qualidade.

Embora a avaliacdo utilize multiplos modelos em papéis diferentes, o protocolo ndo adota uma arena
de debate todos-contra-todos. Em cada rodada, cada juiz realiza um ciclo de critica/contracritica de forma
bilateral, mediado por um agente supervisor, e depois emite o veredito final. O julgamento permanece
probabilistico, e € por essa razdo que o protocolo emprega dois avaliadores independentes por rodada,

tratando a divergéncia entre eles como empate.

4.5.2 Relacao Consolidada das Tarefas Avaliadas

Antes de detalhar, em subsecdes separadas, os confrontos frente a cada provedor comercial, apresenta-
se a relagdo completa das 18 tarefas analiticas efetivamente executadas no protocolo experimental, bem

como o adversdrio designado em cada rodada e o resultado registrado.

Cada linha da Tabela 4.3 resume uma rodada do protocolo detalhado na Secdo 4.5. A pergunta foi
respondida simultaneamente pelo pipeline e pelo modelo adversdrio da vez. Os dois relatérios, sem ne-
nhuma identificacdo, foram enviados aos outros dois modelos comerciais para que atuassem como juizes,
de forma isolada. Se ambos apontavam o mesmo texto como mais aderente aos critérios, computava-se a

vitdria correspondente; se discordavam, a rodada terminava em empate.

E importante fazer a ressalva de que, no formato adotado, empatar ndo significa auséncia de conclusio;

44



indica que um texto gerado pelo pipeline proposto conseguiu equiparar-se as plataformas comerciais sob
julgamento cego. As derrotas também merecem atencao nas secdes seguintes, pois revelam onde a proposta

encontra seus limites praticos.
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Tabela 4.3: Relacdo completa das 18 tarefas executadas no protocolo experimental e respectivos resultados.

Numero

Tarefa Analitica

Adversario

Resultado

1

10

11

12

13

14

15

16

17

18

Qual é o impacto regulatdrio e de segurancga da adocao
de padrdes pds-quanticos na infraestrutura de criptografia
das institui¢des financeiras brasileiras até 20307

Como se configura o trabalho escravo no Brasil e qual é
o papel do Tribunal Superior do Trabalho (TST) no seu
combate?

Qual a relacdo entre a COP 30 clima e o combate ao
narcotrafico na Venezuela?

Qual o impacto da reforma tributdria brasileira no setor
de servicos?

Qual o impacto da politica econdmica do Brasil nos
BRICS?

Como funciona e quais sdo os efeitos da bainha de
plasma que se forma ao redor dos misseis hipersdnicos
durante a trajetéria?

Quais sdo as abordagens para detec¢do, mitigacdo e
atribui¢do colaborativas distribuidas de ataques
volumétricos de negacdo de servigo distribuidos?

Qual o impacto das san¢des econdmicas internacionais
no comércio bilateral da América Latina em 2024-2025?

Qual a andlise do impacto da inteligéncia artificial
generativa no mercado de trabalho brasileiro em 2025,
considerando automagao, novas profissdes e politicas
publicas?

Como se configuram as relagcdes comerciais entre Brasil
e China nos tltimos 5 anos?

Quais sdo as cinco principais tecnologias disruptivas para
a inteligéncia de estado, avaliando seus impactos e
implicacdes?

Descreva as fun¢des executivas do cértex frontal do
cérebro humano e responda se a inteligéncia artificial no
estagio atual implementa alguma delas.

Qual o papel das terras raras na disputa tecnoldgica entre
Estados Unidos e China?

Quais os impactos da crise no Mar Vermelho no
comércio maritimo global?

Como se comparam as estratégias de transi¢ao energética
de Alemanha, China e Brasil?

Como alimentos ultraprocessados contribuem para
doencgas cronicas no Brasil?

Na América do Sul, quais grupos, institui¢des ou
individuos funcionam como agentes de influéncia na
disseminagdo de acdes de desinformagao estrangeira?

Transi¢@o energética no Brasil em 2025.

Gemini 3

GPT-5.1

Gemini 3

GPT-5.1

Claude Sonnet 4.5

Gemini 3

GPT-5.1

Claude Sonnet 4.5

Claude Sonnet 4.5

GPT-5.1

Claude Sonnet 4.5

GPT-5.1

Gemini 3

Claude Sonnet 4.5

Claude Sonnet 4.5

Gemini 3

GPT-5.1

Gemini 3

Vitéria UnB

Vitéria UnB

Vitéria UnB

Empate

Empate

Vitéria Google

Vitéria UnB

Vitéria UnB

Vitéria Anthropic

Vitéria UnB

Vitéria Anthropic

Vitéria OpenAl

Vitéria UnB

Vitéria UnB

Vitéria UnB

Empate

Vitéria UnB

Empate
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4.6 ANALISE ARQUITETURAL DE CONFRONTO ISOLADO

Embora o arranjo experimental consolide as arquiteturas comerciais sob o rétulo de modelos de fron-
teira, cada provedor corporativo representa uma vertente madura do paradigma monolitico. A arquitetura
do pipeline da UnB foi desenhada com restricdes procedimentais que buscam explorar e mitigar garga-
los 16gicos caracteristicos dessas abordagens. A seguir, delineia-se o contraste tedrico que fundamenta as

disputas contra cada representante comercial.

4.6.1 Pipeline UnB versus Anthropic (Claude)

A Tabela 4.4 sintetiza, no nivel de tarefa, os confrontos realizados contra o Claude Sonnet 4.5 e seus

respectivos desfechos.

Tabela 4.4: Detalhamento dos confrontos e resultados frente ao modelo Claude Sonnet 4.5.

Nimero Tarefa Analitica Adversario Resultado
5 Qual o impacto da politica econdmica do Brasil nos Claude Sonnet 4.5 Empate
BRICS?
8 Qual o impacto das san¢des econdmicas internacionais Claude Sonnet 4.5 Vitéria UnB

no comércio bilateral da América Latina em 2024-2025?

9 Qual a andlise do impacto da inteligéncia artificial Claude Sonnet 4.5 Vitéria Anthropic
generativa no mercado de trabalho brasileiro em 2025,
considerando automagao, novas profissdes e politicas

publicas?

11 Quais sdo as cinco principais tecnologias disruptivas para Claude Sonnet 4.5 Vitéria Anthropic
a inteligéncia de estado, avaliando seus impactos e
implicacdes?

14 Quais os impactos da crise no Mar Vermelho no Claude Sonnet 4.5 Vitéria UnB

comércio maritimo global?

15 Como se comparam as estratégias de transi¢do energética Claude Sonnet 4.5 Vitéria UnB
de Alemanha, China e Brasil?

A estratégia arquitetural central dos modelos da Anthropic, notadamente a familia Claude, reside na
expansiao massiva da janela de contexto aliada a mecanismos avancados de interface e modularizacio de
saidas. Um ponto de destaque evolutivo é a geracdo dindmica de Artefatos (Artifacts). Essa abordagem
representa um avancgo significativo na interacdo com pipelines de 1A, pois desacopla conteidos extensos
e estruturados (como relatérios completos, matrizes de dados e blocos de cédigo) do fluxo conversacional
principal. Ao isolar esses elementos em instincias dedicadas, o sistema melhora consideravelmente a

experiéncia do usudrio e facilita a ancoragem visual de evidéncias durante revisdes iterativas.

Contudo, sob a 6tica do processamento inferencial profundo, essa modularidade de saida ndo altera a
mecanica estocdstica de ingestdao do modelo de base. Na prética, o sistema ainda tenta resolver problemas
complexos ao ingerir centenas de milhares de fokens em uma Unica passagem atencional. A literatura

indica que essa abordagem sofre degradacio semantica: a medida que a janela de inferéncia se expande, o

47



modelo tende a perder evidéncias centrais (efeito lost-in-the-middle), diluindo informagdes relevantes em

meio a trechos superficiais [7].

O artefato proposto supera essa limitacdo estrutural ao abandonar a dependéncia estrita da ingestio
passiva de contexto longo. A arquitetura da UnB impde um desacoplamento nio apenas na apresentacao
final, mas no ntcleo do raciocinio cognitivo: ela separa o planejamento metodoldgico da execugdo textual
por meio da integragcdo do framework DOME ao algoritmo Hierarchical Chain-of-Density (H-CoD) [5, 53].
Em vez de forcar a atencdo continua sobre um bloco massivo de dados empilhados, o sistema projeta
inicialmente um esqueleto l6gico de alta abstragdo e, em seguida, processa e comprime a informagdo
factual de forma independente e isolada em cada subsecdo [54]. Essa modularidade arquitetural mantém
alta a densidade informacional de cada subsecdo, evitando a perda de densidade observada em geragdes

longas produzidas em passagem Unica por modelos de janela expansiva.

O placar do confronto contra o Claude Sonnet 4.5 (3 vitérias, 2 derrotas e 1 empate) indica que a
vantagem argumentada se confirmou de forma marginal, sendo a arquitetura de contexto expandido o

adversario mais dificil entre os trés provedores.

4.6.2 Pipeline UnB versus OpenAl (GPT-5.1)

A Tabela 4.5 consolida, por tarefa, os confrontos realizados contra o GPT-5.1 e os respectivos resulta-

dos.
Tabela 4.5: Detalhamento dos confrontos e resultados frente ao modelo GPT-5.1.
Nimero Tarefa Analitica Adversario Resultado
2 Como se configura o trabalho escravo no Brasil e qual é GPT-5.1 Vitéria UnB
o papel do Tribunal Superior do Trabalho (TST) no seu
combate?
4 Qual o impacto da reforma tributdria brasileira no setor GPT-5.1 Empate
de servicos?
7 Quais sdo as abordagens para detec¢do, mitigacdo e GPT-5.1 Vitéria UnB
atribuicdo colaborativas distribuidas de ataques
volumétricos de negacdo de servico distribuidos?
10 Como se configuram as relagcdes comerciais entre Brasil GPT-5.1 Vitéria UnB
e China nos tdltimos 5 anos?
12 Descreva as fun¢des executivas do cortex frontal do GPT-5.1 Vitéria OpenAl
cérebro humano e responda se a inteligéncia artificial no
estagio atual implementa alguma delas.
17 Na América do Sul, quais grupos, institui¢des ou GPT-5.1 Vitéria UnB

individuos funcionam como agentes de influéncia na
disseminagdo de acdes de desinformag@o estrangeira?

As arquiteturas da familia GPT sdo otimizadas para atuar como sistemas de propdsito geral, gene-
ralizando o conhecimento e prevendo sequéncias de tokens com elevada fluéncia estilistica e coeréncia

sintdtica [88]. Em termos gerais, versdes recentes dessa familia empregam mecanismos para ajustar o
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esfor¢co computacional em tempo de inferéncia (compute-at-test-time) em fun¢do da complexidade da con-
sulta, acelerando interagdes simples e reservando maior orcamento de processamento para tarefas mais

exigentes.

Contudo, mesmo quando dispde de um orcamento estendido de reflexdo adaptativa, a decodificacdo
autorregressiva do modelo comercial permanece confinada a uma passagem estocdstica fechada sobre seus
préprios pardmetros internos. Quando submetida a demandas de inteligéncia rigorosas em ambiente mono-
litico, essa arquitetura ainda manifesta a propensdo matemaética de preencher lacunas informacionais com
extrapolacdes logicas semanticamente plausiveis, porém factualmente incorretas, incorrendo em episédios

de alucinagdo severa [38].

O pipeline da UnB mitiga essa estocasticidade ao deslocar o raciocinio deliberativo (System 2) para
a propria topologia do agente, fora do modelo [4]. Com isso, reduz-se a margem para que o sistema
"adivinhe"respostas ou dependa apenas de reflexdo paramétrica interna. Se o célculo de similaridade veto-
rial indicar divergéncia entre a sintese e a base documental subjacente, ou se o Supervisor Metacognitivo
detectar um vazio nas evidéncias (Knowledge Gap), o laco de execucdo € interrompido e subagentes de
retro-coleta sdo acionados para recuperar a varidvel ausente. Esse mecanismo forga o refinamento iterativo

(Self-Refine) [2] a permanecer ancorado em evidéncias, em cendrios de maior incerteza.

O placar do confronto contra o GPT-5.1 (4 vitérias, 1 derrota e 1 empate) € consistente com o argumento
de que a passagem tnica estocastica tende a ser penalizada em tarefas analiticas longas, nas quais o pipeline
pode reancorar e refinar iterativamente.

4.6.3 Pipeline UnB versus Google (Gemini)

A Tabela 4.6 consolida, por tarefa, os confrontos realizados contra o Gemini 3 e os respectivos resulta-

dos.
Tabela 4.6: Detalhamento dos confrontos e resultados frente ao modelo Gemini 3.
Nimero Tarefa Analitica Adversario Resultado
1 Qual é o impacto regulatdrio e de seguranga da adocao Gemini 3 Vitéria UnB
de padrdes pds-quinticos na infraestrutura de criptografia
das institui¢des financeiras brasileiras até 20307
3 Qual a relacdo entre a COP 30 clima e o combate ao Gemini 3 Vitéria UnB
narcotrifico na Venezuela?
6 Como funciona e quais sdo os efeitos da bainha de Gemini 3 Vitéria Google
plasma que se forma ao redor dos misseis hipersdnicos
durante a trajetéria?
13 Qual o papel das terras raras na disputa tecnoldgica entre Gemini 3 Vitéria UnB
Estados Unidos e China?
16 Como alimentos ultraprocessados contribuem para Gemini 3 Empate
doencas cronicas no Brasil?
18 Transi¢@o energética no Brasil em 2025. Gemini 3 Empate

49



Os sistemas de LLM do Google, durante os testes realizados, foram tratados como referéncia de van-
guarda em processamento multimodal nativo [37]. Diferentemente de pipelines cldssicos que delegam
transcri¢cdo de dudio e reconhecimento 6tico de caracteres (OCR) a ferramentas externas, o modelo foi
projetado para ser multimodal desde o encoding inicial. Arquivos de dudio, video, imagens e texto sdo
convertidos simultaneamente e projetados no mesmo espago vetorial. Esse desenho permite relacionar

diferentes midias com menor perda de nuances semanticas relevantes.

Contudo, na produgao de inteligéncia estratégica, a capacidade multimodal ndo elimina a dificuldade
de concatenar multiplos saltos dedutivos (multi-hop reasoning). Mecanismos de recuperagdo apoiados
estritamente em similaridade semantica de embeddings (RAG ingénuo), mesmo em espagos vetoriais mul-
timodais unificados, tendem a falhar ao percorrer hierarquias de causa e efeito, cronologias implicitas ou

linhagens corporativas fragmentadas [45].

O pipeline da UnB mitiga essa limitacdo por meio do motor de RAG Hibrido Agéntico. A arquitetura
ndo limita o raciocinio investigativo a distincias vetoriais no espago latente; ela combina busca semantica
com travessia estruturada de Grafos de Conhecimento (Knowledge Graphs) [45]. Além disso, a Etapa de
Dire¢do nio conduz o planejamento analitico de forma linear: ela constréi um Grafo Aciclico Direcionado
(DAG), inspirado no paradigma Graph of Thoughts [1]. Ao exigir o tracado explicito de relacdes e de-
pendéncias antes da geragdo textual, o sistema UnB resolve correlagdes de inteligéncia que a sobreposicao

atencional simples de modelos como o Gemini tende a ndo mapear com 0 mesmo rigor.

O placar do confronto contra o Gemini 3 (3 vitdrias, 1 derrota e 2 empates) € consistente com o
argumento de que a combinac¢do de RAG hibrido e planejamento explicito via DAG favorece tarefas que

exigem encadeamento de evidéncias, ainda que o resultado inclua empates e uma derrota.

4.6.4 Autonomia e Isolamento Operacional

Além das dindmicas cognitivas discutidas anteriormente, o artefato atende a um requisito operacional
relevante na esfera da inteligéncia de Estado: soberania algoritmica e isolamento informacional. Modelos
proprietdrios, independentemente de sua capacidade de sintese, dependem estruturalmente de infraestru-
tura em nuvem. Essa dependéncia implica a exfiltracdo continua de metadados, inten¢des analiticas e
arquivos sensiveis para jurisdicdes corporativas estrangeiras, configurando vulnerabilidade a vazamentos

por inferéncia ou inversdo de vetores [14].

Em contraste, a engenharia do pipeline da UnB foi desenhada como uma camada de isolamento ope-
racional. Por meio de quantizacio ciente de ativacdo (AWQ) [18] e particionamento 16gico via arquitetura
de Especialistas (MoE), o sistema viabiliza capacidades de raciocinio de fronteira em estacdes de traba-
lho e servidores isolados da rede puiblica. Esse isolamento assegura que a matriz investigativa permaneca
fisicamente segregada, atendendo a requisitos de classificacdo e soberania de dados e, a0 mesmo tempo,
melhorando a viabilidade operacional por reduzir dependéncias externas e custos varidveis de execugao.
Como beneficio adicional, esse conjunto de otimizagdes tende a reduzir desperdicio computacional e con-

sumo energético na inferéncia [87, 15].
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4.7 RESULTADOS AGREGADOS DA AVALIACAO

As execugdes de prova do artefato da UnB foram operadas integralmente em infraestrutura local restrita
(um sistema de computagdo acelerada NVIDIA DGX Spark pareado em coprocessamento com duas GPUs
comerciais RTX 4060 Ti). Os resultados consolidados da apuragcdo as cegas emitidos pelos juizes de

fronteira encontram-se expostos na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Avaliagdo preliminar via LLM-as-a-Judge multi-juiz sobre 18 tarefas analiticas, com rotacao
cega de papéis e critica/contracritica mediada por supervisor.

Rodada de Confronto Vitérias UnB Vitérias Baseline Empates
GPT-5.1 vs. Pipeline UnB 4 1 1
Gemini 3 vs. Pipeline UnB 3 1 2
Claude Sonnet 4.5 vs. Pipeline UnB 3 2 1
Total Agregado 10 4 4

O desempenho apurado totaliza dez vitdrias, quatro empates e quatro derrotas frente a sistemas cor-
porativos. O saldo positivo em cada rodada isolada refor¢a a validade do desenho procedimental adotado,
indicando que a qualidade das saidas decorre principalmente do modelo arquitetural do pipeline, e ndo de
efeitos de julgamento associados a combinagdes especificas de prompts e nem de LLMs em particular.

Um ponto central da validagdo empirica € a assimetria no tempo de resposta. Enquanto modelos de
fronteira, apoiados em infraestruturas de nuvem, resolveram as consultas em menos de um minuto, o

pipeline proposto exigiu até duas horas de processamento local por tarefa.

Esse tempo ndo é um limite estrutural imutdvel do desenho, mas um retrato do protétipo avaliado e
das restri¢des adotadas para manter rastreabilidade e isolamento. Como o pipeline é multiestigio, parte
relevante do custo se concentra em chamadas repetidas nos lacos de ReAct e de Self-Refinement, além
da geracdo hierdrquica via H-CoD, que executa ciclos sucessivos de escrita e densificacdo. H4 caminhos
concretos para reduzir esse custo sem alterar o principio do pipeline: reutilizacdo mais agressiva de cache
semantico e de embeddings entre subperguntas, paralelizagdo de nds independentes do DAG quando ndo
ha dependéncia de dados, reducdo do nimero de iteracdes de reflexdo e refinamento por critérios de parada
mais estritos, e roteamento adaptativo de modelos, alocando modelos menores nas subtarefas de baixa
entropia. Em conjunto, essas medidas deslocam o gargalo do compute bruto para o controle do fluxo,

preservando a qualidade do relatério enquanto encurtam a janela total de execucao.

Essa diferenca nao implica, por si sd, ineficiéncia; ela reflete divergéncia metodoldgica entre as abor-
dagens. Modelos comerciais entregam respostas quase instantdneas porque operam por predicao direta,
em uma Unica passagem de decodificacdo (single-pass). Em contraste, o tempo consumido pelo sistema
proposto reflete um processo deliberativo iterativo: o pipeline formula hipdteses, executa buscas ancora-
das em evidéncias, mapeia relacdes e aplica rotinas sucessivas de autocorrecio (Self-Refinement) antes de

consolidar o relatério final.

Na rotina da inteligéncia de Estado, a baseline operacional ndo € a velocidade conversacional de um

chatbot, mas o horizonte metodoldégico da for¢a de trabalho humana. A sintese fidedigna de dezenas de
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fontes em um briefing estruturado, operando sobre hardware isolado de influéncia de nuvem, exige esforgos
que variam de horas a semanas. Nesse contexto, assegurar governanca plena sobre os dados em ambiente
local e isolado, e manter desempenho qualitativo competitivo, sugere que abrir mao de baixa laté€ncia em
troca de maior controle e ancoragem factual é uma decisdao arquitetural coerente com cendrios de alto

impacto e criticidade.

4.8 ANALISE QUALITATIVA POR DIMENSAO

A andlise dos resultados explicita como as escolhas arquiteturais do sistema afetaram as trés dimensodes

qualitativas avaliadas no confronto com modelos comerciais.

Na dimensio de precisdo factual e ancoragem, o desempenho do pipeline decorre da restricio meto-
dolégica imposta aos agentes. Ao exigir que afirmagdes sejam sustentadas pelos trechos recuperados, a
arquitetura reduz a tendéncia de modelos de linguagem preencherem lacunas com dados inventados. Nas
justificativas registradas pelos juizes, essa validacdo algoritmica aparece de forma recorrente como fator
de diferenciagc@o na dimensao de precisdo factual, com poucos apontamentos de invencdo factual mesmo

em contextos que ultrapassaram milhares de rokens [38].

Quanto a densidade informacional e a coeréncia estrutural, o desempenho observado estd associado
ao modulo de redacdo (H-CoD). Em relatérios extensos, LLMs tendem a perder evidéncias centrais, fend-
meno descrito como lost-in-the-middle [7]. O pipeline mitiga esse efeito ao separar planejamento e escrita:
primeiro projeta um esbogo 1égico da estrutura (DOME) [5] e, em seguida, adensa os fatos de cada se-
¢do de forma isolada (Chain-of-Density) [54]. O resultado ¢ um documento com maior concentracio de

informacdes relevantes por pardgrafo, preservando clareza e fluidez.

Por outro lado, as quatro derrotas evidenciam limites priticos de uma abordagem mais rigida. Em
tarefas que demandavam abstracdo tedrica, criatividade ou maior fluéncia narrativa, em que a exatidao
das evidéncias era menos determinante, os baselines comerciais tiveram vantagem. Nesses casos, a maior
escala paramétrica e o volume de treinamento em nuvem favorecem respostas mais sofisticadas e um estilo

de escrita que o pipeline proposto ainda ndo iguala integralmente.

4.9 DISCUSSAO: ARQUITETURA E ESCALA

Os resultados experimentais sdo consistentes com a premissa central deste trabalho: em tarefas comple-
xas de sintese de cendrios, a arquitetura do sistema e o controle do fluxo de dados sdo mais determinantes

para o sucesso do que a simples quantidade de parametros do modelo de linguagem [24, 15].

Do ponto de vista da arquitetura, o pipeline integra conceitos recentes da literatura especializada para
estabelecer seu funcionamento. O sistema adota a separagdo de func¢des proposta no framework CoALA,
utiliza os ciclos de raciocinio e acdo do ReAct e aplica a validag@o iterativa baseada no método Reflexion
[40, 69]. O avango metodoldgico obtido, no entanto, resulta do controle estrito imposto a esses mecanis-

mos, que foram organizados segundo as fases do Ciclo de Inteligéncia da OTAN [60].
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A vantagem observada decorre do desenho arquitetural — a restri¢do da liberdade do modelo por
decomposi¢do metodoldgica, recuperacao hibrida e lagos de refinamento — e néo do local de execugdo: o
mesmo pipeline poderia operar sobre modelos remotos. Ao processar dados de forma linear em uma tnica
passagem (single-pass ou zero-shot), grandes modelos ficam sujeitos a erros de inferéncia e alucinagdes,
especialmente em tarefas longas e complexas. Ao inserir o LLM em um fluxo de trabalho estruturado, a

capacidade do modelo € direcionada para resolver uma subtarefa especifica por vez.

Essa transferéncia do esfor¢o de raciocinio, da rede neural para a arquitetura do pipeline, é o que
viabiliza o uso de modelos computacionalmente mais eficientes. O fato de o pipeline composto, executado
localmente com modelos abertos, superar arquiteturas monoliticas de maior escala paramétrica nas tarefas
testadas sugere a eficacia de abordagens baseadas em raciocinio deliberativo (System 2) [4] na producdo de

conhecimento.

410 O GARGALO DA VALIDAGCAO HUMANA E O TIME TO INTELLIGENCE

A avaliacdo de sistemas de apoio a decisdo exige mudar o foco da efici€éncia puramente computacional
(o tempo de inferéncia) para uma métrica operacional mais ampla, como o Time to Intelligence (TTI). O
TTI representa o ciclo completo, desde a formulagdo do problema até a entrega de um produto analitico

validado e pronto para uso.

Sob essa 6tica, o principal gargalo na produgdo automatizada de conhecimento ndo estd na capacidade
de geracdo da maquina, mas no trabalho humano. Especificamente, o problema recai sobre o tempo e
a carga cognitiva exigidos do analista para revisar e validar o material gerado [20]. Modelos comerciais
de fronteira otimizam apenas a primeira metade dessa equacdo, pois entregam textos longos em poucos
segundos. Contudo, por operarem como "caixas-pretas”, eles transferem todo o peso da verificacio para
o analista. Validar um relatério extenso gerado sem rastreabilidade de fontes exige que o especialista faca
uma engenharia reversa das afirmacdes, buscando manualmente os documentos originais para descartar
alucinagdes. Na prética, a agilidade aparente da maquina transforma-se em desperdicio de horas de trabalho
qualificado, um problema que se relaciona a literatura de confianga e calibracido de confianga em automacao
[89].

O pipeline desenvolvido busca inverter essa 16gica. Embora a produ¢do de um documento analitico de
dez péginas exija até duas horas de processamento computacional ininterrupto, a vantagem da ferramenta
estd na transparéncia do processo. Ao entregar um material documentado, com matrizes de relacionamento,
referéncias cruzadas explicitas e validacdo prévia de informacdes divergentes, o sistema reduz o esforco de

revisao.

Nesse cendrio, o analista deixa de ser um mero verificador de fatos isolados para atuar como um auditor
estratégico. A Tabela 4.8 ilustra conceitualmente essa mudanga na distribui¢do do tempo dentro do ciclo

de inteligéncia.

A estimativa sugere que o maior tempo de processamento exigido pelo artefato seria compensado pela
reducdo nas horas de auditoria humana — projecdo a ser verificada na etapa de validacdo com painel

humano, prevista como trabalho futuro. Em ambientes de missao critica, o custo do processamento local é
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Tabela 4.8: Comparativo conceitual (projecao do autor, ndo medida experimentalmente) de Time to Intelli-
gence (TTI) entre abordagens de IA em Inteligéncia Estratégica.

Etapa do Ciclo (TTI) Modelos de Fronteira Pipeline UnB (Processo
(Caixa-Preta / Single-pass)  Deliberativo / Execucio

local)

1. Tempo de Geracao < 1 minuto ~ 120 minutos

(Maquina)

2. Nivel de Rastreabilidade Baixo (Auséncia de Alto (Ancoragem estrita via
mapeamento das fontes DAG e RAG Hibrido)
originais)

3. Esforco de Validacao Alto (= 4 a 6 horas para Baixo (= 30 a 45 minutos de

(Humano) checagem factual manual) auditoria direcionada)

Tempo Total Estimado ~ 4 a 6 horas ~ 2 a 3 horas

(TTDH

Fonte: Elaboracio do autor (2026), baseada em projec¢des operacionais praticas e em conceitos de carga
cognitiva [89, 20].

irrelevante se comparado ao custo do tempo de um analista sénior. Dessa forma, exigir que a inteligéncia
artificial documente e valide seus proprios passos antes da entrega final mostrou-se uma abordagem mais

eficiente para reduzir o Time to Intelligence e acelerar a tomada de decisdo.

4.11 TRAJETORIA DE OTIMIZACAO E VIABILIDADE OPERACIONAL

A capacidade de rodar o pipeline localmente e entregar relatérios em até duas horas ndo foi uma
caracteristica inata do projeto. O sistema comegou como uma prova de conceito funcional, porém compu-
tacionalmente invidvel para o uso didrio. Para transformd-lo em uma ferramenta vidvel, foi necessdrio um
trabalho focado em substituir a dependéncia de poder de processamento bruto por eficiéncia na arquitetura
de software.

As Figuras 4.2 e 4.3 mostram o impacto dessas otimizacdes ao longo de quatro trimestres de desenvol-
vimento (T1 a T4). Os graficos acompanham a evolucao de duas métricas essenciais: a reducao do espaco
exigido em memodria de video (VRAM) e a queda no tempo de processamento necessario para finalizar

uma tarefa.
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Figura 4.2: Evolugdo do consumo de meméria de video (VRAM) ao longo dos trimestres de desenvolvi-

mento.
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Figura 4.3: Reducdo do tempo de processamento necessdrio para finalizar uma tarefa analitica em cada
trimestre.

A leitura dos graficos indica que a eficiéncia do sistema avangou através de implementagdes arquite-
turais diretas. Cada queda acentuada nos indicadores corresponde a uma etapa especifica do desenvolvi-

mento:

¢ Primeiro Trimestre (T1), Pipeline Inicial com SW3H: A versdo inicial gerou uma exigéncia de
memoria agregada estimada de 640 GB e até 72 horas de processamento por tarefa. O sistema
carregava todas as evidéncias disponiveis e processava as subperguntas de forma sequencial. Ao
tentar manter o contexto completo em memoria simultaneamente, o protétipo tornou-se incompativel
com a infraestrutura efetivamente empregada nos testes (DGX Spark em coprocessamento com duas
RTX 4060 Ti).

* Segundo Trimestre (T2), Metodologias de Refinamento Iterativo: A primeira redug¢do no uso de
memoria (Figura 4.2) ocorreu ao fragmentar a carga de trabalho. Com rotinas iterativas, o sistema
passou a processar uma etapa por vez, persistir resultados intermedidrios e liberar memdria entre
ciclos. Essa separacdo reduziu a exigéncia agregada para cerca de 256 GB, embora o tempo de

processamento (Figura 4.3) ainda se mantivesse em torno de 48 horas.

* Terceiro Trimestre (T3), H-CoD e Quantizacao de Modelos: No terceiro trimestre, o tempo de

processamento recuou para cerca de 12 horas. Esse ganho decorreu da adog@o da arquitetura H-CoD
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(Hierarchical Chain-of-Density) e do uso de quantiza¢do, reduzindo a pressdo de memoria durante

a inferéncia. Nesse estdgio, a exigéncia agregada estabilizou-se em torno de 128 GB.

* Quarto Trimestre (T4), RAG Hibrido e Modelos Esparsos (MoE): O trimestre final manteve a
estabilidade de memoéria e reduziu o tempo operacional para a marca atual. Essa melhoria decorre
do motor de RAG hibrido, que restringe a injecdo de evidéncias ao subconjunto relevante, e do uso
de modelos esparsos (MoE), que reduz ativagdo efetiva por foken. Com isso, a exigéncia agregada

permaneceu em torno de 128 GB, e a janela de processamento caiu para aproximadamente 2 horas.

A evolucdo dos indicadores nas Figuras 4.2 e 4.3 demonstra a viabilidade técnica de rodar capacidades
analiticas em sistemas locais e isolados. O ganho decorreu de mudancas no fluxo de informacdes e no
controle do raciocinio do sistema ao longo dos quatro trimestres, € ndo da simples introdugdo de hard-
ware adicional como varidvel de comparacdo. A trajetoria indica, portanto, quanto desempenho pode ser

recuperado por engenharia de arquitetura sob restri¢do de recursos.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho atingiu seu objetivo geral ao projetar e validar um Sistema de IA Composta capaz de pro-
duzir relatérios analiticos de inteligéncia com precisao factual e boa densidade informacional, mesmo sob
restrigdes severas de hardware. Os resultados apresentados decorrem do atendimento dos quatro objetivos

especificos delineados no inicio da pesquisa.

Em primeiro lugar, foi estruturado um pipeline agéntico de seis etapas. Observou-se, nos experimentos,
que a decomposicdo da inteng¢do do usudrio pela matriz SW3H é um mecanismo vidvel para reduzir aluci-
nacdes em Grandes Modelos de Linguagem (LLMs). Ao separar planejamento titico e execucdo textual, o
sistema manteve a producgdo de inteligéncia em um roteiro metodoldgico auditavel e reprodutivel. Em se-
gundo lugar, a implementacdo do motor de RAG Hibrido Agéntico reduziu a fragmentacdo de contexto. A
triangulacio entre bases relacionais, indices vetoriais e grafos de conhecimento permitiu explorar relagdes

entre entidades, mitigando limita¢des da busca por similaridade em consultas de multiplos saltos.

O terceiro objetivo foi atendido com a proposicdo e integracdo da estratégia Hierarchical Chain-of-
Density (H-CoD). Os testes indicaram que a combinac¢do de planejamento hierdrquico prévio com densifi-
cacdo iterativa reduz o fendmeno lost-in-the-middle. O método produziu documentos executivos extensos
e coesos, com menor verbosidade e melhor razdo sinal-ruido. Por fim, o quarto objetivo foi consolidado no
protocolo de avaliagdo empirica. O desenho de LLM-as-a-Judge com multiplos juizes submeteu o sistema
a comparacdo com modelos lideres da inddstria, com rotagdo cega de papéis e com critica/contracritica

mediada por um agente supervisor.

Tomados em conjunto, esses resultados sustentam a hipdtese central da pesquisa: limitagdes cognitivas
e factuais de modelos menores ndo sio, necessariamente, barreiras intransponiveis; elas podem ser tratadas
como desafios de engenharia de software e arquitetura de dados. O desempenho de dez vitérias, quatro
empates e quatro derrotas contra arquiteturas como GPT-5.1, Gemini 3 e Claude Sonnet 4.5 sugere que a

orquestragdo de raciocinio deliberativo (System 2) pode compensar, em parte, a simples escala paramétrica.

5.1 IMPLICACOES OPERACIONAIS E SOBERANIA TECNOLOGICA

Além das métricas computacionais estabelecidas na avaliacdo experimental, as contribui¢cdes do sis-
tema tém implica¢Oes para a doutrina de inteligéncia e para a autonomia tecnoldgica institucional. A
dependéncia de infraestruturas em nuvem comercial pode ampliar riscos de segurancga, sobretudo quando
metadados taticos e diretrizes de busca sdo processados em servidores sob jurisdicdo estrangeira. Esse
arranjo aumenta a exposicdo de intengdes analiticas e restringe o emprego de modelos de fronteira em

conjuntos de dados sensiveis.

O pipeline desenvolvido reduz esse risco ao viabilizar a execugado de capacidades analiticas em regime
de isolamento (air-gapped). Ao adequar o raciocinio de alto nivel aos limites de hardware de consumo,

em especial instancias aceleradas por placas RTX 4060 Ti, o projeto indica que o Estado e organizacdes
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estratégicas podem operar sem depender de data centers massivos em determinados cendrios. Com isso,
o ciclo de producdo do conhecimento, da ingestao de fontes abertas (OSINT) a emissdo de documentos,

tende a permanecer sob maior controle institucional.

Além disso, a adog@o desse framework pode alterar a distribuicao do trabalho nas agéncias de inte-
ligéncia. Na rotina convencional, o analista dedica grande parte do tempo a coleta, deduplicagcdo e ao
cruzamento manual de fontes. A arquitetura proposta automatiza parte desse esforco ao delegar o mape-
amento de entidades, a verificacdo de contradicdes e a redacdo estruturada a agentes autdnomos. Assim,
o analista passa a atuar mais como auditor, concentrando-se na valida¢cdo do raciocinio gerado e no su-
porte a tomada de decisdo. Essa redistribui¢do contribui para justificar o custo computacional do processo

iterativo, ao priorizar o tempo do especialista em tarefas de maior valor.

5.2 LIMITACOES DA PESQUISA

As restri¢des identificadas ao longo da pesquisa concentram-se em trés dimensdes: escopo, protocolo
de validacdo e arquitetura operacional. Quanto ao escopo, o pipeline foi concebido e testado exclusiva-
mente em tarefas textuais, nos idiomas portugués e inglés. Como a inteligéncia de fontes abertas con-
temporanea depende, com frequéncia, de ingestdo multimodal, a auséncia de processamento de fluxos de
dudio, video e telemetria em tempo real restringe o conjunto de cendrios que o sistema pode analisar de
forma autonoma. Além disso, o foco em demonstrar viabilidade arquitetural deixou em segundo plano
otimizagdes de baixo nivel. Ganhos adicionais em laténcia e consumo energético ainda podem ser obtidos

com refatoracdes voltadas ao paralelismo de tensores, considerando a arquitetura de hardware utilizada.

No ambito da validacdo metodoldgica, a delegacdo do julgamento a juizes algoritmicos preserva incer-
tezas. A rotacdo cega de papéis e a mediagcdo do supervisor mitigaram anomalias evidentes, mas modelos
de linguagem podem apresentar vieses que afetam o veredito, como favorecer saidas prolixas (verbosity
bias) ou narrativas alinhadas ao préprio treinamento (self-enhancement bias). Embora o protocolo ajude a
reforcar coeréncia semantica e ancoragem de entidades, ele ndo mede diretamente o impacto pragmatico

da inteligéncia gerada sob a ética de um tomador de decis@o sob forte pressdo de tempo.

Quanto a amostra experimental, o protocolo cobriu 18 tarefas analiticas, seis por confronto, com enun-
ciados heterogéneos em tema e em profundidade. O tamanho reduzido e a variabilidade das tarefas limitam
a generalizacdo dos placares agregados, que devem ser lidos como evidéncia preliminar. Adicionalmente, a
taxa de alucinacdo factual ndo foi medida diretamente, sendo inferida apenas indiretamente pelos critérios

do julgamento.

Do ponto de vista operacional, a execug@o em infraestrutura fisica isolada reduz o risco de vazamentos,
mas pode introduzir atrasos na ingestdo de fatos dindmicos. Na prética, o estado de conhecimento do
sistema fica limitado ao momento da tltima atualizacdo de seus indices. Em cendrios de crise, a auséncia de
conectividade autdonoma em tempo real pode reduzir a utilidade de relatdrios que dependem de atualizacao

continua.

Por fim, a elevada autonomia do pipeline limita a interatividade humana. A arquitetura atual processa

o ciclo de inteligéncia de forma assincrona e em lote, com pouca possibilidade de interveng¢do do usudrio

58



entre as etapas de coleta e andlise. Um copiloto cognitivo mais efetivo exigiria que o especialista pudesse
recalibrar premissas ou refutar evidéncias durante o processamento (Human-in-the-Loop). Nesta versio, o
formato em lote tende a produzir respostas mais fechadas, dificultando a colaboragéo investigativa passo a
passo.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

A agenda de pesquisa derivada deste trabalho organiza-se em trés frentes: calibracdo empirica, apri-
moramentos de engenharia e evolucdo arquitetural. A curto prazo, a prioridade é expandir a base de testes
para abranger as cem tarefas analiticas previstas, submetendo as saidas a um painel humano composto por
analistas seniores de inteligéncia. O cruzamento dos vereditos humanos com os resultados do protocolo
LLM-as-a-Judge multi-juiz permitird auditar o viés do juiz algoritmico e estabelecer um fator de correcio
para avaliacdes futuras. Em paralelo, € necessario aprofundar a avaliacdo de viabilidade operacional em re-
gimes de uso continuo e em ambientes on-premises, com énfase em soberania de dados (governanca, trilhas
de auditoria e superficies de exposi¢do) e em previsibilidade de custo. Por fim, medir o comportamento tér-
mico e elétrico do hardware em operacdo permite quantificar ganhos de eficiéncia e caracterizar impactos
energéticos como efeito colateral das otimizacdes propostas, em didlogo com a agenda de sustentabilidade
em IA.

No campo da engenharia de dados, um préximo passo é construir canais de ingestdo criptografados que
permitam ao motor de RAG Hibrido consumir fluxos dindmicos de Inteligéncia de Ameagas Cibernéticas
(CTI). Paralelamente, a aplicacdo de grafos dindmicos de atributos pode ajudar a modular o limite de
densificacdo textual do H-CoD, evitando relatérios condensados além do que € adequado para o leitor.
Explora-se também o potencial da destilacdo reversa, utilizando as saidas refinadas deste pipeline para

treinar modelos menores e mais eficientes na borda (Edge Computing).

Uma linha de pesquisa adicional € reduzir a rigidez do pipeline. A arquitetura de seis estdgios cum-
priu seu papel de isolamento cognitivo, mas hd espaco para uma orquestracdo mais flexivel. Com base
no paradigma de Automated Design of Agentic Systems (ADAS), pretende-se permitir que o supervisor
metacognitivo sintetize o préprio grafo de execugdo. Diante da intengdo inicial do usudrio, o sistema pode-
ria instanciar dinamicamente apenas as ferramentas de busca, subagentes e camadas de validagdo exigidas
pela complexidade do problema. Com isso, a arquitetura evoluiria de um fluxo procedimental fixo para

uma solucio mais adaptativa e continua.
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APENDICE A

RELATORIO DE INTELIGENCIA COMPETITIVA E
FINANCEIRA: ANALISE ESTRATEGICA DO BANCO DO
BRASIL (JUNHO DE 2025)

Nota: Este relatorio foi gerado de forma autbnoma pelo pipeline de IA desenvolvido nesta pesquisa (Pipeline UnB), em ambiente

computacional isolado, em junho de 2025.

A.1 INTRODUCAO

Este relatério visa fornecer uma andlise estratégica atualizada do Banco do Brasil S.A. (BB), com foco
em seu desempenho financeiro recente, posicionamento competitivo, iniciativas estratégicas e perspectivas
futuras. A andlise baseia-se em informagdes publicas divulgadas pelo banco, noticias de mercado, relaté-
rios de analistas e dados do setor financeiro, abrangendo o periodo até o primeiro trimestre de 2025 (1T25)

e informagdes relevantes subsequentes.

A.2 SUMARIO EXECUTIVO

O Banco do Brasil apresentou um lucro liquido ajustado de R$ 7,4 bilhdes no 1T25, com um Retorno
sobre o Patrimdnio Liquido (RSPL) de 16,7%. A carteira de crédito expandida demonstrou crescimento
robusto, impulsionada por todos os segmentos, embora o custo do crédito tenha sido pressionado, em parte,
pela inadimpléncia no setor do agronegdcio. A institui¢do continua a ser reconhecida por sua lideranga em
sustentabilidade e mantém uma sélida posi¢do de capital. As acdes BBAS3 refletem um sentimento de
mercado cauteloso, com a cotagdo atual préxima das minimas de 52 semanas, apesar de um prego-alvo
médio de analistas que sugere um potencial de valorizagdo. O principal desafio de curto e médio prazo
reside na gestdo do risco de crédito da carteira de agronegdcio, que tem apresentado sinais de deterioracao
e preocupa analistas. Estrategicamente, o Banco do Brasil avanga em sua transformacao digital, com foco
no desenvolvimento de seu Super App e na exploracdo de novas linhas de crédito, como o bem-sucedido
"Crédito ao Trabalhador". A parceria com a Advocacia-Geral da Unido (AGU) para aprimorar a gestao
de riscos juridicos e a participagdo em reestruturacdes de divida, como a da Casas Bahia, demonstram
uma abordagem proativa na mitigacdo de riscos € na busca por solucdes financeiras. O compromisso
com a agenda ESG permanece central, com metas ambiciosas e reconhecimento internacional. O cendrio
competitivo € intenso, com o Banco do Brasil disputando participacdo de mercado com grandes bancos
privados e publicos. Embora mantenha uma posi¢do de destaque em ativos e lucros, a competitividade em

produtos especificos, como crédito pessoal, pode ser um ponto de atencdo. O futuro do banco dependerd
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de sua capacidade de navegar pela volatilidade macroecondmica, gerenciar eficazmente os riscos de sua

carteira de crédito e capitalizar as oportunidades em finangas sustentdveis e inovacao digital.

A.3 VISAO GERAL DA COMPANHIA

Fundado em 1808, o Banco do Brasil S.A. € uma das institui¢des financeiras mais antigas e proemi-
nentes do Brasil, desempenhando um papel crucial no desenvolvimento econdmico e social do pais. Como
uma sociedade de economia mista, com o governo federal como seu acionista controlador, o BB combina
objetivos comerciais com o fomento de politicas publicas, especialmente no setor agricola. Sua missdo
transcende a oferta de produtos e servigos bancdrios tradicionais, englobando o apoio a diversos setores
da economia, a promoc¢do da inclusdo financeira e o desenvolvimento sustentdvel. O banco possui uma
vasta rede de agéncias fisicas distribuidas por todo o territério nacional, complementada por uma cres-
cente presenca digital através de seu aplicativo e plataformas online. No mercado brasileiro, o Banco do
Brasil consistentemente figura entre os lideres em termos de ativos totais e volume de crédito, detendo
uma participagdo de mercado significativa em diversos segmentos, com destaque para o financiamento do
agronegdcio. Sua atuagdo abrange desde o pequeno produtor rural e o microempreendedor até grandes

corporagdes e o setor publico.

A.4 ANALISE DO DESEMPENHO FINANCEIRO (FOCO 1T25)

No primeiro trimestre de 2025 (1T25), o Banco do Brasil reportou um lucro liquido ajustado de R$ 7,4
bilhdes, resultando em um Retorno sobre o Patrimonio Liquido (RSPL) de 16,7%. Este desempenho reflete
a continua expansdo de suas operacdes de crédito e a gestdo de suas despesas, embora também evidencie
desafios no custo do crédito. A carteira de crédito expandida atingiu um crescimento de 14,4% em doze
meses e 1,1% no trimestre. O segmento de Pessoa Fisica alcancou R$ 335,8 bilhdes, um aumento anual
de 6,6%, impulsionado pelo crédito consignado e ndo consignado, incluindo o novo produto "Crédito ao
Trabalhador". A carteira de Pessoa Juridica cresceu 22,4% em um ano, totalizando R$ 459,9 bilhdes, com
R$ 141,3 bilhdes para Grandes Empresas, R$ 123,8 bilhdes para MPME e R$ 74,6 bilhdes para o setor
Governo. O agronegdcio, um pilar para o banco, viu sua carteira crescer 9,0% anualmente, alcangando
R$ 406,2 bilhdes, com R$ 152,5 bilhdes desembolsados nos nove meses do plano safra 24/25 (julho/24
a mar¢o/25). Adicionalmente, a carteira de crédito sustentdvel encerrou mar¢o de 2025 com R$ 393.5
bilhdes, um aumento de 9,6% em 12 meses. A margem financeira bruta totalizou R$ 23,9 bilhdes, influ-
enciada pela elevacdo da taxa Selic e pelo aumento dos volumes de ativos e passivos. No entanto, o custo
de crédito atingiu R$ 10,2 bilhdes, refletindo principalmente a dindmica agravada da carteira de agronegd-
cios, cuja inadimpléncia alcangou 3,04%. Este é um ponto de aten¢do significativo, como serd detalhado
na se¢do de riscos. As receitas de prestagdo de servigos finalizaram o trimestre em R$ 8,4 bilhdes, com
destaque para administracéo de fundos e consércios. As despesas administrativas somaram R$ 9,5 bilhdes,
evidenciando controle de gastos e investimentos em tecnologia. A solidez do balango foi corroborada pelo

Capital Principal, que encerrou marco de 2025 em 10,97%. E importante notar que a entrada em vigor
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da Resolu¢do CMN 4.966/2021 em janeiro de 2025, que alterou a contabilizag@o de ativos financeiros e a
provisdo para perdas esperadas, compromete a comparabilidade direta de alguns indicadores com periodos
anteriores, especialmente na margem financeira bruta, custo do crédito e receitas de prestacao de servigos.
O Banco do Brasil revisou suas projecdes para Margem Financeira Bruta, Custo de Crédito e Lucro Li-
quido Ajustado, mantendo inalteradas as proje¢des para os demais indicadores de desempenho de crédito

e itens comerciais e operacionais.

Tabela A.1: Destaques financeiros do Banco do Brasil — 1T25.

Indicador Valor (1T25) Variacido Anual Variacao
(%) Trimestral (%)

Lucro Liquido Ajustado R$ 7.4 bilhdes N/D N/D
RSPL (Retorno S/ Patriménio Liquido) 16,7% N/D N/D
Carteira de Crédito Expandida N/D (Cresc. 14,4% 1,1%

14,4%)

Pessoa Fisica R$ 335,8 bilhdes 6,6% 1,2%
Pessoa Juridica R$ 459,9 bilhoes 22,4% 1,6%
Agronegdcios R$ 406,2 bilhoes 9,0% N/D
Crédito Sustentavel R$ 393,5 bilhdes 9,6% 1,8%
Margem Financeira Bruta R$ 23,9 bilhoes N/D N/D
Custo de Crédito R$ 10,2 bilhdes N/D N/D
Inadimpléncia Agronegdcios 3,04% N/D N/D
Receita de Prestacdo de Servigos R$ 8,4 bilhdes N/D N/D
Despesas Administrativas R$ 9,5 bilhdes N/D N/D
Capital Principal 10,97% N/D N/D

Nota: N/D: ndo divulgado diretamente no resumo do resultado para variacdes especificas, mas os valores absolutos e
crescimentos percentuais foram fornecidos.

O impacto da Resolugdo CMN 4.966/2021 merece aten¢do. Ao exigir uma abordagem prospectiva para
perdas esperadas, a resolucdo pode levar a uma maior volatilidade no reconhecimento de provisdes, espe-
cialmente em um cendrio de incerteza econdmica. A dificuldade de comparacdo com periodos anteriores

exige uma andlise mais cautelosa das tendéncias de rentabilidade e qualidade de ativos.

A.5 DESEMPENHO DAS AGOES E AVALIACAO (BBAS3)

As ag¢des ordindrias do Banco do Brasil (BBAS3) sdo negociadas na B3 e compdem o Ibovespa, princi-
pal indice do mercado de capitais brasileiro. Em dados recentes, a cotacdo da BBAS3 estava em R$ 22,03,
com o ativo negociando préximo a sua minima das ultimas 52 semanas, que variou entre R$ 21,97 e R$
30,04. Em outra consulta, o valor era de R$ 22,04, com uma varia¢do de 10,09% nos tltimos 12 meses
e 5,46% no més corrente até a data da consulta. Este desempenho sugere um periodo de pressdo sobre o
papel, refletindo, possivelmente, as preocupacdes do mercado com o cendrio macroecondmico € 0s riscos
especificos da carteira do banco, como os do agronegécio. O volume médio de negociagdo em 3 meses era
de 25,72 milhdes de acdes, indicando boa liquidez para o papel. Um ponto técnico relevante é o Indice de

Forca Relativa (IFR ou RSI de 14 periodos) em 24,23, o que sugere que a acdo pode estar em territorio de
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sobrevenda, podendo indicar uma potencial reversdao de curto prazo ou, alternativamente, um pessimismo
persistente. Apesar da performance recente da cotacdo, o consenso de analistas para as agdes BBAS3 ¢
"Neutro", com base em 13 avalia¢des nos dltimos 3 meses. O preco-alvo médio projetado por analistas para
os préximos 12 meses é de R$ 31,09, o que representaria um potencial de valorizagdo de aproximadamente
39,80% a 41,14% em relacdo aos precos atuais observados. As estimativas de prego-alvo variam, com uma
minima de R$ 24,00 e uma méaxima de R$ 45,00. Estas projecdes sdo derivadas de métricas como lucro
por acdo, receita, médias moveis e indicadores técnicos. O Banco do Brasil tem um histérico de aumento
de dividendos por 4 anos consecutivos. A politica de remuneracdo aos acionistas, incluindo dividendos e

Juros sobre Capital Préprio (JCP), € um fator atrativo para investidores focados em renda.

Tabela A.2: Panorama da acdo BBAS3.

Indicador Valor/Status
Cotagdo Atual (aprox.) R$ 22,03 - R$ 22,04
Variac¢do em 52 Semanas R$ 21,97 - R$ 30,04
Variacdo em 12 Meses 10,09% a 11,7%
Volume Médio (3m) 25,72M
RSI (14) 24,23 (Sobrevenda)
Consenso de Analistas (idltimos 3 meses) Neutro (13 avaliagdes)
Preco-Alvo Médio (12 meses) R$ 31,09
Potencial de Valorizagdo (vs. alvo) +39,80% a +41,14%
Histdrico de Dividendos Aumento por 4 anos consecutivos

A divergéncia entre a cotacdo atual, préxima das minimas, e o preco-alvo dos analistas sugere que
o mercado pode estar precificando riscos de forma mais severa do que alguns modelos de avaliacdo, ou
que hd uma expectativa de melhora nos fundamentos do banco que ainda nao se materializou nos pregos.
A resolugdo das incertezas, principalmente em relagdo a carteira de agronegécio e ao impacto da nova

resolugdo contdbil, serd crucial para a reavaliagdo do ativo pelo mercado.

A.6 CENARIO COMPETITIVO

O Banco do Brasil opera em um setor bancdrio brasileiro altamente concentrado e competitivo, onde
disputa mercado com grandes conglomerados financeiros privados nacionais e internacionais, além de
outras instituicdes financeiras publicas. Em 2023, o Banco do Brasil figurava como o segundo maior
banco do pais tanto em lucro anual (R9, bbilhdes, atrasdoltaticomR 10,1 bilhdes) quanto em ativos to-
tais (R2, 028trilhoes, atrasdoltaicomR 2,469 trilhdes). Seus principais concorrentes diretos incluem
Itati Unibanco, Bradesco e Santander, que, juntamente com o BB e a Caixa Econdmica Federal, formam o
grupo dos cinco maiores bancos do pais. A Caixa, embora também publica, tem um foco mais direcionado
para politicas habitacionais e sociais, mas compete em diversas linhas de produtos de varejo. Bancos de
investimento como o BTG Pactual também representam uma concorréncia crescente, especialmente em
segmentos de maior renda e corporativo. Uma andlise comparativa do 1T25, baseada nas expectativas
de mercado, indicava um inicio de ano morno para o Banco do Brasil, com projecdo de lucro liquido de
RO, 5bilhoes(X PInvestimentos)eR 9,32 bilhdes (consenso LSEG), implicando um RSPL ao redor de
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20,9%. Estas projecdes colocavam o BB com um desempenho de rentabilidade robusto, potencialmente su-
perior ao Bradesco (RSPL esperado de 13,0Um fator competitivo relevante s3o as taxas de juros praticadas.

Em dados de 2023 para empréstimo pessoal, o0 Banco do Brasil apresentava uma taxa de 4,14

Tabela A.3: Meétricas financeiras comparativas — Banco do Brasil versus principais pares (proje-
¢oes/resultados 1T25 ou mais recente disponivel).

Instituicio Lucro Liquido (1T25 proj./resultado) RSPL (1T25 Ativos Totais (ref.
proj./resultado) 2023)

Banco do Brasil R$ 9,32bi — R$ 9,5bi (Proj. LSEG/XP) ~20,9% (Proj. XP) R$ 2,028 trilhdes

Itad Unibanco R$ 11,0bi — R$ 11,1bi (Proj. LSEG/XP) ~22,3% (Proj. XP) R$ 2,469 trilhdes

Bradesco R$ 5,42bi — R$ 5,46bi (Proj. Genial/LSEG) ~13,0% — 13,4% (Proj. R$ 1,779 trilhdes
XP/Genial)

Santander RS$ 3,76bi — R$ 3,8bi (Proj. LSEG/Genial) ~16,2% — 16,4% (Proj. R$ 1,048 trilhdes
XP/BBI)

Nota: projecdes para 1T25; ativos totais referentes a dados de 2023.

Tabela A.4: Comparativo de taxas de juros de empréstimo pessoal (referéncia 2023).

Instituicao Taxa de juros (empréstimo

pessoal % a.m.)
Banco do Brasil 4,14%
Itat Unibanco 1,50%
Bradesco 5,89%
Caixa Econdmica Federal 1,99%
Santander Brasil 3,27%

A competicao no setor bancdrio brasileiro também € acirrada pela ascensdo das fintechs, que desafiam
os modelos tradicionais com solucdes digitais dgeis € custos operacionais mais baixos. A resposta do
Banco do Brasil, através de investimentos em tecnologia, digitalizacdo de servigos e o desenvolvimento de

um "Super App", € crucial para manter sua relevancia e participacdo de mercado a longo prazo.

A.7 AVALIACAO DE RISCOS E MITIGACAO

O Banco do Brasil estd exposto a diversos riscos inerentes a sua atividade. Uma gestdo eficaz desses

riscos € fundamental para sua estabilidade financeira e desempenho sustentado.

A.7.1 Risco de Crédito

O risco de crédito € atualmente a principal preocupacdo para o Banco do Brasil, especialmente em
sua carteira de agronegécio. No 1T25, a inadimpléncia neste segmento atingiu 3,04A estrutura de muitos
desses contratos, com pagamentos concentrados no final da safra ("bullet payments"), cria um risco ele-
vado de inadimpléncia em periodos de colheita, tornando os meses de abril, maio e junho criticos para a
avaliacdo da real extensdo do problema. A Mantaro Capital sugere que o mercado pode estar subestimando
essa "tempestade perfeita", pois a prorrogacio de dividas, mesmo com autoriza¢cdo governamental, indica

dificuldades financeiras dos produtores rurais. A percepgdo € que os produtores que prorrogam suas divi-
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das nio estdo financeiramente sauddveis, e o pico de vencimentos desses pagamentos concentrados pode
revelar uma inadimpléncia maior do que a atualmente reportada. O fato de esta carteira prorrogada nao
ter comecgado a diminuir e j4 estar se aproximando de seu pico novamente € um sinal de alerta. A dltima
vez que essa carteira diminuiu, houve um repique na inadimpléncia. Este cendrio configura uma potencial
contingéncia que pode impactar significativamente os resultados para além do 1T25, caso se materialize.
A implementacdo da Resolugdo CMN 4.966/2021, que altera a forma de provisionamento para perdas es-
peradas, também adiciona uma camada de complexidade a andlise da qualidade da carteira de crédito e a
comparabilidade dos dados ao longo do tempo.

A.7.2 Risco de Mercado, Operacional e Regulatério

O banco esta exposto a flutuacdes nas taxas de juros (como a Selic), que afetam sua margem financeira,
e a variacdes cambiais, dado seu envolvimento em operacdes internacionais. Riscos operacionais, inclu-
indo falhas em sistemas, processos internos e fraudes, sdo inerentes a uma institui¢do de grande porte. A
crescente digitalizacdo das operacdes bancdrias também eleva a exposi¢do a riscos cibernéticos, um ponto
que a parceria com a AGU busca enderecar, entre outros, ao contemplar a ciberseguranga. Riscos regulaté-
rios sdo uma constante no setor financeiro, exigindo adaptacdo continua a novas normas e exigéncias dos

orgdos fiscalizadores.

A.7.3 Abordagem da Administracao para Mitigacao de Riscos

A gestdo do Banco do Brasil demonstra uma abordagem multifacetada para a mitigacdo de riscos. A
diversificacdo da carteira de crédito € uma estratégia chave, exemplificada pelo langcamento e expansdo do
"Crédito ao Trabalhador", que ja atingiu R$ 3,0 bilhdes em desembolsos desde margo de 2025, visando um
publico com menor risco percebido (servidores publicos, aposentados, pensionistas e, mais recentemente,
trabalhadores da iniciativa privada). No ambito corporativo, o banco participa ativamente da reestruturacao
de dividas de grandes clientes, como no caso da Casas Bahia, onde, juntamente com o Bradesco, planeja
converter R$ 1,5 bilhdo da divida da varejista em agdes. Esta operacdo, se aprovada, reduziria significa-
tivamente a alavancagem da Casas Bahia e geraria uma economia anual de R$ 230 milhdes em despesas
financeiras para a empresa, mitigando o risco de crédito para os bancos credores. A parceria estratégica
firmada com a Advocacia-Geral da Unido (AGU) em junho de 2025 visa o intercAmbio de solu¢des juridi-
cas e tecnoldgicas para reduzir a judicializagdo, valorizar métodos consensuais de resolucdo de conflitos e
combater a litigincia abusiva. A cooperagdo abrange dreas como jurimetria, inteligéncia juridica e recupe-
racdo de ativos, o que pode otimizar a gestao de riscos legais e reduzir custos processuais. Internamente, a
estrutura executiva do banco inclui uma Vice-Presidéncia de Controles Internos e Gestao de Riscos, lide-
rada por Felipe Guimardes Geissler Prince, responsavel por areas como crédito, riscos, controles internos,
compliance, seguranca institucional e cibernética, e prevencdo a fraudes. Esta estrutura dedicada sinaliza
o foco da institui¢@o na supervisio e controle dos riscos. Embora estas iniciativas demonstrem um arca-
bouco de gestdo de riscos sofisticado e adaptativo, a eficicia dessas medidas frente a magnitude do desafio
representado pela carteira de agronegdcio ainda precisa ser comprovada nos proximos trimestres. A capa-

cidade do banco de navegar por este periodo critico, equilibrando o apoio a um setor vital para a economia
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brasileira com a prudéncia na gestdo de seus ativos, serd determinante para seu desempenho futuro.

A.8 ESTRATEGIA E DESEMPENHO EM SUSTENTABILIDADE (ESG)

O Banco do Brasil consolidou uma posi¢do de destaque global em sustentabilidade, integrando princi-

pios ambientais, sociais e de governanca (ESG) em sua estratégia de negdcios e operacoes.

A.8.1 Compromissos e Estrutura ESG

A estratégia de sustentabilidade do banco € guiada pela "Agenda 30 BB", um plano revisado bienal-
mente e alinhado aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) da ONU. Este plano estrutura-se
em cinco pilares: Pessoas, Planeta, Prosperidade, Paz e Parceria. O reconhecimento internacional é noté-
vel: pela sexta vez, o Banco do Brasil foi nomeado o banco mais sustentavel do mundo pelo ranking das
100 Corporacdes Mais Sustentdveis do Mundo 2025 da Corporate Knights. Além disso, integra o Indice de
Sustentabilidade Empresarial (ISE) da B3 por 18 anos consecutivos e 0 FTSE4Good Index Series da Bolsa
de Londres. Tais representam um ativo intangivel significativo, capaz de atrair investidores com foco em
ESG, fortalecer a reputagdo da marca e potencialmente reduzir o custo de captacdo de recursos através de

financiamentos atrelados a sustentabilidade.

A.8.2 Iniciativas Ambientais

A carteira de crédito sustentdvel do BB atingiu R$ 393,5 bilhdes em marco de 2025, um crescimento
de 9,6% em 12 meses. As metas para 2030 sdo ambiciosas:

* Alcangar um saldo de R$ 500 bilhdes na carteira de crédito sustentdvel.

* Destinar R$ 30 bilhdes para projetos de energia renovavel.

* Atingir R$ 200 bilhdes em financiamentos para agricultura sustentdvel.

* Originar R$ 100 bilhdes em recursos sustentdveis para o BB e seus clientes.

Em conservagdo florestal, a meta € alcancar 1 milhdo de hectares conservados e/ou reflorestados até
2025, com um compromisso de desmatamento ilegal zero nos financiamentos. Nas acdes climdticas, o

banco visa compensar 100% das emissdes de escopo 1 e 2, utilizar 100% de energia renovdvel a partir de

2023 (meta ja em curso) e reduzir em 42% as emissodes diretas (escopo 1) até 2030.

A.8.3 Iniciativas Sociais

O BB promove a inclusio e a diversidade com metas claras, como alcancar 30
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A.8.4 Governanca

O Banco do Brasil € signatario dos Principios para o Investimento Responsavel (PRI) desde 2010 e
desenvolveu uma metodologia prépria de avaliagdo de crédito e de acdes de empresas que incorpora crité-
rios ASG. O banco também possui um Framework de Financas Sustentdveis e um Framework de Dividas
Vinculadas a Sustentabilidade (SLFF BB), que alinha a captagdo de recursos com metas corporativas de

sustentabilidade.

A.8.5 Relatérios Chave

O banco disponibiliza publicamente relatérios sobre sua performance ESG, incluindo o Relatério de
Riscos e Oportunidades Sociais, Ambientais e Climaticas, cuja versdo mais recente (2024) foi disponi-
bilizada. A consulta a este relatério especifico ndo confirmou informagdes sobre um investimento de R$
53 bilhdes na Amazonia, conforme questionado na solicitacdo original; tal dado ndo foi encontrado nos
materiais analisados. As metas ESG quantificadas e ambiciosas, especialmente em financgas sustentaveis,
indicam que a sustentabilidade € uma estratégia central de negdcios para o Banco do Brasil, e ndo apenas
uma iniciativa de responsabilidade social corporativa. Isso posiciona o banco para capitalizar a transicao
para uma economia verde, mas também atrela parte de seu desempenho ao sucesso e a escalabilidade desses

setores sustentdveis, exigindo uma gestao de risco igualmente robusta para essas novas carteiras.

Tabela A.5: Resumo das principais metas ESG e progresso reportado (base 1T25/2024).

Meta ESG Objetivo (prazo) Progresso reportado (data)
Carteira de Crédito Sustentdvel RS$ 500 bilhges (2030) R$ 393,5 bilhdes (Mar/25)
Saldo em Energia Renovavel RS$ 30 bilhdes (2030) N/D
Saldo em Agricultura Sustentavel RS$ 200 bilhges (2030) N/D
Originagdo de Recursos Sustentdveis R$ 100 bilhges (2030) N/D
Conservacdo/Reflorestamento 1 milhdo de hectares (2025) N/D
Redugdo de Emissoes Diretas (Escopo 1) 42% (2030 vs. base N/D) N/D
Uso de Energia Renovével 100% (a partir de 2023) Em curso
Diversidade (Etnias Sub-representadas em Lideranca) 30% (2025) N/D
Inclusdo Financeira (Renegociagio Dividas Baixa Renda) 2,5 milhoes de clientes (2025) N/D
Inclusdo Financeira (Crédito a Empreendedores) 1 milhdo de empreendedores N/D
(2025)
Investimento Social Privado (Fundagdo BB) RS$ 1 bilhdo (2030) N/D
Clientes com Maturidade Digital 17 milh&es (2025) N/D

Nota: N/D: ndo divulgado nos documentos consultados para o progresso especifico da meta.

A.9 GOVERNANCA CORPORATIVA

A estrutura de governanca corporativa do Banco do Brasil busca alinhar os interesses dos acionistas,
da administracio e demais partes interessadas, seguindo as melhores praticas de mercado e as exigéncias

regulatdrias para sociedades de economia mista.
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A.9.1 Conselho de Administracao

O Conselho de Administracdo é o 6rgdo de decisdo colegiada responsavel por fixar a orientagdo geral
dos negécios do Banco, desempenhando atribuigdes estratégicas, eletivas e de fiscalizagdo, sem abranger
funcdes operacionais ou executivas. E composto por oito membros eleitos pela Assembleia Geral. Con-

forme atualizagdo de 26 de maio de 2025, a composi¢do do Conselho inclui:

* Anelize Lenzi Ruas de Almeida: Presidente (membro ndo independente, indicada pelo acionista

controlador). Procuradora da Fazenda Nacional.

* Elisa Vieira Leonel: Vice-Presidente (membro ndo independente, indicada pelo acionista controla-

dor). Secretaria de Coordenacdo e Governanga das Empresas Estatais.

* Tarciana Paula Gomes Medeiros: Conselheira (membro nio independente, indicada pelo acionista

controlador) e Presidente do Banco do Brasil.

» Fabio Franco Barbosa Fernandes: Conselheiro (membro ndo independente, indicado pelo acio-

nista controlador). Auditor Fiscal da Receita Federal.

* Marcio Luiz de Albuquerque Oliveira: Conselheiro (membro ndo independente, indicado pelo

acionista controlador). Economista e Analista de Planejamento e Or¢amento Federal.

¢ Fernando Floréncio Campos: Conselheiro (membro independente, indicado pelos acionistas mi-

noritarios). Ex-funciondrio do BB com vasta experiéncia executiva.

¢ Valmir Pedro Rossi: Conselheiro (membro independente, indicado pelos acionistas minoritarios).
Ex-funciondrio do BB e ex-Presidente do Banco da Amazdnia.

* Selma Cristina Alves Siqueira: Conselheira (membro ndo independente, eleita pelos empregados

do Banco do Brasil). Funciondria de carreira do BB.

A presenga de membros indicados pelo acionista controlador, pelos acionistas minoritarios e pelos
empregados busca promover um equilibrio de interesses e perspectivas na tomada de decisdes estratégi-
cas. A experiéncia combinada de conselheiros com longas carreiras no proprio Banco do Brasil ou em
outras instituicdes do setor publico assegura um profundo conhecimento institucional. No entanto, para
um setor em rapida evolugao tecnoldgica e competitiva, € vital que este conhecimento seja continuamente

complementado por visdes externas e diversificadas para evitar uma cultura excessivamente insular.

A.9.2 Diretoria Executiva (Conselho Diretor e Diretores)

A Diretoria Executiva é o érgdo colegiado responséavel pela administracio cotidiana do Banco. E
composta pelo Conselho Diretor e por até vinte e sete Diretores. O Conselho Diretor, por sua vez, é
formado pela Presidente do Banco e por até nove Vice-Presidentes. Conforme atualizacio de 25 de marco
de 2025, o Conselho Diretor inclui:

¢ Tarciana Paula Gomes Medeiros: Presidente.
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* Ana Cristina Rosa Garcia: Vice-Presidente Corporativo.

* Carla Nesi: Vice-Presidente de Negdcios de Varejo.

* Felipe Guimaraes Geissler Prince: Vice-Presidente de Controles Internos e Gestdo de Riscos.
* Francisco Augusto Lassalvia: Vice-Presidente de Negdcios de Atacado.

* José Ricardo Sasseron: Vice-Presidente de Negdcios Governo e Sustentabilidade Empresarial.
* Luiz Gustavo Braz Lage: Vice-Presidente de Agronegdécios e Agricultura Familiar.

* Marco Geovanne Tobias da Silva: Vice-Presidente de Gestdo Financeira e de Relagdes com Inves-

tidores.

* Marisa Reghini Ferreira Mattos: Vice-Presidente de Negocios Digitais e Tecnologia.

A clara delimitagdo de funcdes entre o Conselho de Administracdo (foco estratégico e fiscalizatdrio)
e a Diretoria Executiva (foco na administracio) estd em consonancia com as boas praticas de governanga
corporativa. A experiéncia dos executivos em diversas dreas do banco e do mercado financeiro é um ponto
forte, mas, similarmente ao Conselho de Administragdo, o equilibrio entre experiéncia interna e novas
perspectivas € crucial para a adaptacdo continua da institui¢do. Nao foram identificadas, nos documentos
consultados, mudangas significativas na composi¢do dos conselhos nos udltimos 12 meses que nédo estejam

refletidas nas datas de atualizacdo mencionadas.

A.10 PERSPECTIVAS ESTRATEGICAS, DESAFIOS E OPORTUNIDADES

O Banco do Brasil navega em um ambiente complexo, caracterizado por desafios significativos e opor-

tunidades emergentes que moldardo seu desempenho futuro.

A.10.1 Perspectivas de Curto e Médio Prazo

As projecdes revisadas pelo préprio banco para Margem Financeira Bruta, Custo de Crédito e Lucro
Liquido Ajustado apés o 1T25 indicam uma reavaliagdo do cendrio operacional. O consenso de analistas
para as acdes BBAS3, embora "Neutro", aponta para um preco-alvo médio com potencial de valorizacao,
sugerindo que o mercado antecipa uma melhora ou considera o papel subavaliado. A continuidade da

transformacdo digital e o foco na agenda ESG sdo vetores estratégicos que devem persistir.

A.10.2 Desafios Principais

 Inadimpléncia no Agronegdcio: Este é o desafio mais premente. A gestdo e resolugdo da inadim-
pléncia crescente na carteira de agronegécio (3,04% no 1T25) e as preocupacdes levantadas sobre a

carteira de dividas prorrogadas, que podem mascarar um risco ainda maior, exigirdo aten¢do maxima.
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* Volatilidade Macroeconoémica: Flutuagdes nas taxas de juros (Selic), niveis de inflagdo e o ritmo
de crescimento econdmico do Brasil impactam diretamente a demanda por crédito, a capacidade de

pagamento dos clientes e a rentabilidade das operagdes bancérias.

* Pressoes Competitivas: A concorréncia com grandes bancos tradicionais permanece acirrada, en-
quanto fintechs e novos entrantes digitais desafiam os modelos de negdcios estabelecidos, exigindo

inovagdo continua e agilidade.

« Adaptaciao Regulatoria: A necessidade de se ajustar a novas regulamentacdes, como a Resolugao
CMN 4.966/2021 sobre provisionamento, impde custos de adaptacdo e pode afetar a comparabili-

dade dos resultados financeiros.

* Adocao e Monetizacao Digital: Garantir a ampla adogdo de seus canais digitais e, crucialmente, a
monetizacdo eficaz das funcionalidades oferecidas, como as do Super App, € vital para competir e

melhorar a eficiéncia.

A.10.3 Oportunidades de Crescimento

* Banca Digital e Super App: A expansdo dos servicos digitais, o aproveitamento das possibilidades
do Open Finance e o enriquecimento do Super App com novas funcionalidades e parcerias podem
atrair e reter clientes, além de gerar novas fontes de receita. O desenvolvimento de um Super App
robusto € uma resposta direta ao cendrio de "Revolu¢do no front-end"descrito pela PwC, onde novos

players buscam controlar a interface com o cliente.

» Financas Sustentaveis: A lideranca consolidada em ESG e a crescente demanda global por finan-
ciamentos verdes e sociais colocam o BB em uma posic¢ao privilegiada para expandir sua carteira de

crédito sustentdvel e atrair capital de investidores focados em sustentabilidade.

* Novas Linhas de Crédito: O sucesso inicial do "Crédito ao Trabalhador", que atingiu R$ 3 bilhdes
em desembolsos rapidamente, demonstra o potencial para identificar e explorar nichos de mercado e

segmentos de clientes com perfis de risco atraentes, diversificando as fontes de receita.

* Ganbhos de Eficiéncia: A adocio de novas tecnologias, como inteligéncia artificial (IA) e andlise de
dados, pode otimizar processos, reduzir custos operacionais e aprimorar a tomada de decisdes. A

parceria com a AGU, por exemplo, explora o uso de IA para gestdo juridica.

A.10.4 Tendéncias do Setor Bancario (Cenarios PwC)

Os cenadrios hipotéticos da PwC para o setor bancario na préxima década oferecem um pano de fundo
para a estratégia do BB. O investimento em plataformas digitais proprias (Super App) é uma tentativa
de evitar a perda do relacionamento com o cliente ("Revoluc¢do no front-end"). Sua escala e importincia
sistémica o posicionam como um potencial consolidador ou sobrevivente em um cendrio de "Winner takes
all". Sua natureza estatal pode ser uma vantagem em cendrios de "Regulamentagdo Intensa"ou um fator de
estabilidade em uma "Paisagem Dispersa", mas também pode impor limita¢des de agilidade. A ascensio

de Moedas Digitais de Bancos Centrais (CBDCs) representa uma transformacdo mais fundamental, cujo
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impacto sobre o modelo de negdcios tradicional dos bancos ainda esta se desenhando. O futuro do Banco
do Brasil dependera de sua habilidade em equilibrar suas forgas tradicionais — como a capilaridade, a forte
presenca no agronegdcio e o relacionamento com o setor publico — com a necessidade premente de inovar,
digitalizar e gerenciar proativamente os novos e antigos riscos. A crise na carteira de agronegécio funciona
como um teste de estresse para essa capacidade de balanceamento. Superar este desafio enquanto avanca

em suas frentes de ESG e digital serd crucial para seu crescimento sustentado.

A.11 RECOMENDACOES ESTRATEGICAS

Com base na andlise detalhada do desempenho financeiro, posicionamento competitivo, riscos e opor-
tunidades do Banco do Brasil, as seguintes recomendacdes estratégicas sdo propostas para seus stakehol-

ders:

* Gestao de Risco de Crédito no Agronegocio:

— Acdo Imediata: Implementar uma estratégia agressiva e transparente para o tratamento da ina-
dimpléncia na carteira de agronegdcio. Isso inclui a renegociacido proativa de dividas com
produtores vidveis, o provisionamento adequado para perdas esperadas e, se necessdrio, a alie-

nacdo de exposi¢des de altissimo risco.

— Revisdo de Politicas: Revisar e fortalecer os critérios de subscricdo de crédito para o setor,
incorporando andlises de risco mais sofisticadas que considerem volatilidade climética, flutu-
acoes de precos de commodities e a saude financeira individual dos tomadores, para além de

garantias tradicionais.

— Comunicagdo: Melhorar a comunicagdo com o mercado sobre a real dimensdo dos riscos na
carteira de agronegdcio e as medidas adotadas para mitiga-los, visando reconstruir a confianca

dos investidores.
* Aceleracao da Transformacio Digital e Inovacao:

— Fortalecimento do Super App: Continuar investindo no desenvolvimento do Super App, fo-
cando em propostas de valor tnicas que o diferenciem da concorréncia, como a integracio de
servicos nao financeiros relevantes e a personalizagdo da experiéncia do usudrio através de IA

e analise de dados.

— Exploragdo de Open Finance: Capitalizar as oportunidades do Open Finance para criar novos
produtos, servigos e modelos de negdcios, possivelmente através de parcerias estratégicas com

fintechs e outras empresas de tecnologia.

— Eficiéncia Operacional: Intensificar o uso de tecnologias como IA, automacgdo e anélise de
dados para otimizar processos internos, reduzir custos operacionais e melhorar a experiéncia

do cliente.

* Lideranca em Financas Sustentaveis (ESG):
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— Expansdo de Produtos: Alavancar a lideranga em ESG para desenvolver e escalar produtos fi-
nanceiros verdes e sociais inovadores, atendendo a crescente demanda de investidores e clientes

por solucdes sustentaveis.

— Mensuragdo de Impacto: Aprimorar os sistemas de mensuragdo e reporte do impacto socio-
ambiental das opera¢des e financiamentos, aumentando a transparéncia e a credibilidade das

iniciativas ESG.

— Engajamento: Ultilizar a forte reputacdio em ESG como um diferencial para atrair talentos,
fidelizar clientes e acessar novas fontes de captacdo de recursos atreladas a metas de sustenta-
bilidade.

* Diversificacio Estratégica da Carteira:

— Novos Segmentos: Continuar a identificar e expandir a atuacdo em segmentos de crédito com
menor risco e potencial de crescimento, como o "Crédito ao Trabalhador"e outras linhas para
pessoa fisica e MPMEs com perfis de risco controlados, a fim de reduzir a dependéncia de

setores mais volateis.

— Servigcos e Seguros: Fortalecer as receitas provenientes de servicos e da drea de seguros, que
tendem a ser mais estdveis e menos intensivas em capital do que as operagdes de crédito tradi-

cionais.
* Transparéncia e Governanca:

— Impactos Regulatorios: Fornecer informacdes claras e detalhadas sobre o impacto de novas
regulamentacdes, como a Resolugdo CMN 4.966/2021, nos resultados financeiros e na gestdo
de riscos.

— Didlogo com Investidores: Manter um didlogo aberto e continuo com a comunidade de investi-
dores, abordando proativamente as preocupagdes do mercado e fornecendo uma visdo clara da

estratégia de longo prazo do banco.

A implementacdo eficaz destas recomendacdes pode auxiliar o Banco do Brasil a navegar pelos desafios
atuais, capitalizar suas vantagens competitivas e fortalecer sua posi¢do para um crescimento sustentavel
e rentdvel no futuro. A principal tarefa estratégica ¢ gerenciar os riscos da carteira de agronegdcio de
forma decisiva, enquanto se investe vigorosamente nas comprovadas fortalezas em ESG e nas crescentes

capacidades digitais.
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