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Abstract

This study analyzes natural interaction in assistive sys-
tems that require low latency and high reliability. Mono-
lithic LLM models struggle in this setting because a single
agent must handle reasoning and tool execution simultane-
ously, leading to overload and long delays. A common failure
occurs when the model misses required parameters and en-
ters repeated inference cycles, causing timeouts exceeding
300 seconds. To address this issue, a modular multi-agent
architecture was designed using deterministic orchestration
and intent classification. Both approaches were tested across
108 tasks per batch, including searches, weather queries, and
reminders. The multi-agent system eliminated all timeout
errors, increased the success rate from 37% to 98%, and re-
duced average latency from 204 to 26 seconds. The system
also demonstrated stable and safe behavior, essential in as-
sistive environments. Results suggest that distributing work
among specialized agents with clear rules is more reliable
than a single monolithic model.
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1 Introducgao

A intersecdo entre inteligéncia artificial e gerontologia rep-
resenta uma das fronteiras mais promissoras para enfrentar
os desafios da transicdo demogréfica global. O envelheci-
mento populacional acelerado e a consequente complexidade
nos cuidados de satide impdem uma sobrecarga crescente
aos sistemas de saide, gerando demandas que excedem a ca-
pacidade de atendimento dos recursos humanos atualmente
disponiveis [1]. Nesse cendrio, a inteligéncia artificial emerge
como uma ferramenta estratégica capaz de preencher lacu-
nas assistenciais, apoiando a prevenc¢do e o monitoramento
de condigdes cronicas em escalas que seriam invidveis apenas
com métodos tradicionais [3].RevisGes sistematicas da liter-
atura indicam que, apesar de existirem desafios metodoldgi-
cos e lacunas na evidéncia, hd um corpo crescente de estudos
explorando aplicagdes de IA em monitoramento continuo, as-
sisténcia remota, robdtica e andlise de dados de saide para
apoiar a prevengao, o diagnéstico, o tratamento e o acompan-
hamento da satde dos idosos [4, 5]. Nesse contexto, a apli-
cagio de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs)

deixa de ser mera curiosidade tecnoldgica para se tornar fer-
ramenta estrutural de suporte, com potencial para ampliar a
capacidade de monitoramento, comunicacdo e tomada de de-
cisdo em contextos clinicos e domiciliares. Delgado e Koélling
(2025) argumentam que a insercdo dessas tecnologias na
atencgdo a satde néo visa substituir o cuidado humano, mas
ampliar a capacidade de monitoramento e promover a au-
tonomia da pessoa idosa, permitindo maior independéncia e
seguranca [6].

A Estudos recentes indicam que os avangos nos LLMs rep-
resentam uma mudanca de paradigma em relagdo aos sis-
temas tradicionais de processamento de linguagem. Ao con-
trario dos modelos antigos, que dependiam de regras rigidas,
os LLMs utilizam arquiteturas de Transformer[7] e treina-
mento em larga escala para superar essas limitacoes.

Essa nova abordagem permite que os modelos oferecam
respostas mais relevantes ao contexto e mantenham diédlo-
gos complexos, capturando melhor as nuances da linguagem
humana.

Pesquisadores destacam que essa evolugdo trouxe mais
do que apenas desempenho em tarefas especificas. H4 uma
clara transicdo de respostas mecénicas para interacoes que se
aproximam do didlogo humano, tornando-se mais acolhedo-
ras e, a0 mesmo tempo, tecnicamente fundamentadas [8, 9].

1.1 Fundamentos dos Modelos de Linguagem

A base tecnolégica que sustenta essa nova geracdo de as-
sistentes reside nos LLMs, fundamentados na arquitetura
Transformer apresentada por Vaswani et al. (2017) [7]. Antes
dessa inovagdo, modelos de processamento de texto liam sen-
tencas de forma linear, dificultando a compreensao de con-
textos longos ou ambiguos. A introdugdo do mecanismo de
atengdo permitiu que o modelo preste atengdo em diferentes
partes da frase simultaneamente, capturando relacdes de de-
pendéncia complexas essenciais para entender didlogos médi-
cos ou relatos de sintomas.

Um avanco decisivo nessa area foi o desenvolvimento do
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers) [10]. Diferentemente de seus antecessores, o BERT
analisa o contexto de uma palavra examinando tanto o que
foi dito antes quanto o que vem depois. Essa bidirecional-
idade é critica em cendrios clinicos: a diferenga entre "eu
tomei o remédio" e "eu devo tomar o remédio" reside em su-
tilezas sintaticas que modelos unidirecionais frequentemente
perdem. O processo de treinamento desses modelos envolve



uma etapa de pré-treinamento massivo, onde aprendem a es-
trutura da lingua, seguido de um fine-tuning (ajuste fino),
onde sdo especializados para tarefas especificas, garantindo
a precisdo necessaria para atuar em dominios sensiveis, como
o de saude.

1.2 Aplicagbes em Satude Cognitiva e Mental

No dominio especifico da satide mental e cognitiva, a lit-
eratura recente aponta para uma mudanca de paradigma
na forma como diagnoéstico e monitoramento sdo conduzi-
dos. Du et al. (2024) exploraram o potencial dos LLMs na
andlise de notas clinicas, demonstrando que esses modelos
conseguem detectar padrées linguisticos sutis associados ao
declinio cognitivo muito antes que os sintomas se tornem
clinicamente 6bvios [11]. Essa capacidade de rastreio em
larga escala oferece uma janela de oportunidade vital para
intervengdes preventivas.[9]

Entretanto, o uso de um tnico modelo genérico apre-
senta limitagoes de confiabilidade. Para superar isso, Li et al.
(2025) propuseram o framework CARE-AD, que representa o
estado da arte na predigdo da Doenga de Alzheimer. Em vez
de confiar em uma tnica anélise, o sistema opera como uma
"junta médica virtual" composta por miltiplos agentes de
TA (sistemas onde diversas unidades de software auténomas
e especializadas cooperam na resolugdo de tarefas). Ao anal-
isar histéricos clinicos longitudinais, esses agentes colaboram
entre si, mitigando o risco de alucinagdes (fenémeno em que
a IA gera informagoes incorretas ou fabricadas) e oferecendo
uma avaliagdo de risco muito mais robusta e explicavel do
que abordagens monoliticas (arquiteturas centralizadas de-
pendentes de um tnico processador) tradicionais [12].

1.3 Sistemas Multi-Agente e Especializacao

A relevancia da abordagem colaborativa é evidenciada
por pesquisas em sistemas multi-agente voltados ao treina-
mento cognitivo, conforme demonstrado por Faraziani e
Eken (2025). Os autores desenvolveram uma arquitetura na
qual agentes de TA adaptam dinamicamente suas estratégias
segundo o desempenho do usudrio [13], monitorando as re-
spostas em tempo real para ajustar a complexidade da inter-
acdo. O funcionamento baseia-se na especializacdo funcional
que, ao contrario da centralizacdo de processamento tipica
de modelos monoliticos, distribui competéncias entre com-
ponentes distintos. Nesta configuragdo, agentes operam si-
multaneamente em médulos dedicados, permitindo que uma
unidade foque na interacdo conversacional enquanto outra
realiza a validagdo estrita de dados de saide, o que visa
garantir maior robustez e precisdo operacional.Nesse sentido,
a arquitetura proposta transita de um modelo de inteligéncia
centralizada para uma Orquestracdo de Modelos Especialis-
tas, onde a coordenagdo entre agentes mimetiza um grafo de
execucao especializado.

1.4 TImplementagdo de Referéncia: Duarte et al.

Para esta investigagdo, o projeto desenvolvido por Duarte
et al. [2] é utilizado como referéncia de sistema de interagdo
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vocal baseado em grandes modelos de linguagem. A arquite-
tura deste sistema, ilustrada na Figura 1, opera de forma
centralizada.

O fluxo de processamento inicia-se com a entrada de voz
do usuério (E1), que é captada e transformada em texto
utilizando motores de reconhecimento. A centralizacdo do
raciocinio ocorre no estdgio (E3), onde o servidor executa a
LLM Llama 3 para processar a intencdo e gerar a resposta
textual. Por fim, no estdgio final (E4), o sistema converte a
resposta e a executa em voz alta para o usudrio na persona
em que o sistema definiu. Este sistema funcional fundamenta-
se em uma arquitetura denominada monolitica, operando
mediante a atuacdo de um tUnico agente de processamento
central.
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Figure 1: Fluxo da Arquitetura de Referéncia (Duarte et
al. [2]): (E1) Detecgdo de palavra-gatilho via Picovoice; (E2)
Transcricdo de dudio com Whisper; (E3) Inferéncia central-
izada no servidor utilizando Llama 3; (E4) Sintese de re-
sposta para o usudrio.

2 Lacunas e Motivagao

Diante da necessidade de evoluir de sistemas puramente
diagnosticos para assistentes executivos confidveis, este ar-
tigo aborda a reestruturagdo da arquitetura de Duarte et al.
[2] através de trés tépicos centrais:
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e Orquestragdo de Modelos Especialistas: Substituicdo
do modelo monolitico unificado por uma orques-
tracdo modular baseada em grafos. Nesta abor-
dagem, agentes especializados executam fungoes
especificas (classificacdo de intencdo, extragdo de
pardmetros, validacdo légica e sintese de resposta),
comunicando-se através de interfaces bem definidas.

o Roteamento Deterministico: Introducdo de mecanis-
mos de validacéo 1égica que impedem a execugdo de
acOes baseadas em inconsisténcias. Diferentemente
de sistemas que confiam exclusivamente na capaci-
dade do LLM de detectar erros, implementamos
verificadores simbdlicos que garantem a integridade
antes da execugao.

e Validagdo de Precisdo Temporal: Avaliacdo da re-
sposta da arquitetura distribuida frente a cenarios
de tempo critico, particularmente relevante para as-
sisténcia a idosos, onde a laténcia excessiva pode
comprometer a eficicia da intervencao.

A abordagem de especializac¢do funcional proposta alinha-
se com achados recentes que demonstram que a decom-
posicdo de tarefas complexas em componentes expert mel-
hora a performance global. A coordenagdo desses especialis-
tas ndo apenas aumenta a acuracia, mas também gera passos
intermediarios de raciocinio mais claros, fator crucial para a
transparéncia e confianga no sistema.

3 Metodologia

Para avaliar a arquitetura de multiplos especialistas em
comparacdo ao modelo monolitico de referéncia [2], este es-
tudo utiliza uma abordagem baseada em métricas multidi-
mensionais de desempenho.

A coleta de dados das interacdes foi realizada através de
um processo sistematizado de geragdo de consultas. Para
garantir a diversidade de casos de uso e o rigor nos testes, as
perguntas foram elaboradas com o auxilio da LLM DeepSeek,
simulando cendrios complexos de interagdo usudrio-sistema.
O conjunto completo de perguntas, pardmetros de geracdo e
dados brutos estdo disponiveis para consulta nos materiais
complementares (Segdo 6).

3.1 Arquitetura e Tecnologias Empregadas

A arquitetura proposta adota uma abordagem hibrida e
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exigida em interfaces conversacionais. Diferente de sistemas
puramente generativos, esta solu¢do combina légica deter-
ministica e probabilistica para mitigar alucinaces e garantir
a execugdo correta de tarefas [8]. O ecossistema tecnolégico
fundamenta-se em trés pilares principais:

o Classificacdo Seméantica (BERTimbau): O sistema
utiliza o BERTimbau [14] para classificacdo de in-
tengoes. Baseado exclusivamente em Encoders, o
modelo determina a categoria semantica (ex: busca,
lembrete) com baixa laténcia, agilizando o rotea-
mento da decisdo.

e Geragdo Contextual (Llama 3:8b): Para interagdes
que exigem nuances sociais, o controle é transferido
para o Llama 3:8b, responsével pela personalidade do
assistente e por formular respostas empéticas [15].

e Orquestracdo e Seguranca: A integragdo entre os
modelos é gerida por scripts em Python e Expressoes
Regulares (Regex), que atuam como uma camada de
limpeza e validaco de fluxo [16].

O fluxo operacional, ilustrado na Figura 2, detalha como
esses componentes interagem sequencialmente nos estigios
de E1 a E6:

e E1 (Interface): Ponto de entrada onde o usuério en-
via a pergunta e recebe a resposta final.

e E2 (Limpeza): Etapa de padronizagdo que remove
caracteres estranhos e corrige o texto via Regex [16].

e E3 (Compreensdo): Nucleo de classificacdo
(BERTimbau), que identifica a intengdo do usudrio
[14].

e E4 (Roteamento): Ponto de decisdo que separa o
fluxo entre busca técnica de dados ou conversagio
livre.

e E5 (Ferramentas): Caminho técnico que consulta
APIs externas (Clima, Agenda) para informagdes ob-
jetivas.

e E6 (Geragdo): Caminho social onde o modelo Llama
3:8b cria uma resposta fluida para interagbes que nao
exigem dados externos [15].
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Figure 2: Fluxo de decisdo da arquitetura modular mapeado por estdgios: (E1) Recepgdo do comando; (E2) Padronizacdo
via Regex; (E3) Classificacdo de intengdo; (E4) Roteamento condicional; (E5) Execugdo técnica; (E6) Geragdo de resposta

humanizada (Llama 3:8b).

Nota: Icones ilustrativos gerados por IA; estrutura do diagrama e fluxo 16gico elaborados pelos autores.

3.2 Meétricas e Corpo de Testes

A avaliacdo das arquiteturas foi conduzida por meio de
um protocolo experimental controlado, estruturado em dois
eixos principais: (i) caracterizagdo do corpus de testes e (ii)
definicdo de métricas de desempenho voltadas a andlise tem-
poral, operacional e de confiabilidade do sistema.

Table 1: Distribuicdo das categorias de teste do Lucas Assis-
tant.

Categoria (Tipo de Pergunta) Quantidade Percentual (%)
Busca 10 9,26%
Clima 12 11,11%
Conversa 30 27,78%
Informacédo (Ruido/Casos Am- 39 36,11%
biguos)

Lembrete 17 15,74%
Total 108 100,00%

O corpus experimental foi composto por 108 interagoes
por bateria de teste distribuidas na Tabela 1, organizadas
para representar situagdes recorrentes no cotidiano de pes-
soas idosas. As entradas foram classificadas segundo o tipo de
intencdo e o nivel de estruturacio linguistica, incluindo desde
comandos diretos até interagoes abertas e entradas agramat-
icais. Observa-se a predominancia de interagoes de natureza
conversacional e de ruido linguistico, refletindo padrdes reais
de uso em interfaces assistivas baseadas em linguagem nat-
ural.

As categori as relacionadas & execucdo de agdes, como
lembretes, consultas meteorolégicas e buscas informativas,
concentram solicitagdes que exigem recuperagao de dados ex-
ternos ou acionamento de ferramentas. Essas classes foram
incluidas com o objetivo de avaliar a robustez do sistema
frente a requisitos formais, como extracdo de pardmetros
e validagdo logica. J4 as intengdes multiplas e condicionais
foram utilizadas para testar o comportamento das arquite-
turas diante de dependéncias seménticas explicitas e fluxos
de decisao encadeados.

No que se refere as métricas de avaliagdo, foi adotada
uma abordagem multidimensional, considerando simultanea-
mente eficiéncia computacional, estabilidade temporal e cor-
recdo funcional. Esse conjunto de indicadores permite anal-
isar o compromisso entre velocidade de resposta e confia-
bilidade, aspecto essencial em sistemas assistivos voltados a
populagéo idosa, que pode ser vista na Tabela 2.

Table 2: Definigao das Métricas de Avaliagdo e Objetivos

Métrica

Definicao Operacional e Objetivo

Taxa de Processa-
mento
(Throughput) [17,
18]

Taxa de Exito [19,
20]

Def: Tokens gerados por segundo. Obj:
Mensurar a laténcia percebida durante a
geracdo de resposta.

Def: % de solicitagdes concluidas correta-
mente. Obj: Validar a confiabilidade e pre-

cisao funcional do sistema.

Correlagao Tem- Def: Coeficiente de Pearson comparando
poral [21, 22] curvas de tempo. Obj: Verificar se a com-
plexidade da tarefa afeta proporcional-

mente ambas as arquiteturas.
Estabilidade Tem- Def: Variagdo de laténcia/erros em sessio
poral [23, 24] continua. Obj: Detectar degradagao de de-

sempenho (“fadiga”) em interagdes longas.

Perfil de Laténcia Def: Histograma dos tempos de resposta.

(25, 26] Obj: Avaliar a previsibilidade e constancia
temporal, fundamentais para a experién-
cia do usuério idoso.

Nota: Def. = Defini¢do conforme fonte; Obj. = Objetivo de mensuracao.

Taxa de Processamento foi empregada como indicador
de laténcia percebida, quantificando a velocidade de ger-
acdo de respostas ao longo das interacbes. A Taxa de Ex-
ito mensurou a proporgao de solicitagoes concluidas correta-
mente, sendo particularmente relevante em tarefas criticas,
como lembretes de medicagdo e agendamentos. Métricas de
carater temporal, como correlacdo e estabilidade, foram uti-
lizadas para verificar a consisténcia do desempenho ao longo
de sessbes continuas, enquanto o perfil de laténcia permitiu
avaliar a previsibilidade do tempo de resposta.

Esse conjunto de métricas possibilita uma analise compar-
ativa abrangente entre arquiteturas monoliticas e modulares,
evidenciando ndo apenas diferencas médias de desempenho,
mas também padrbes de degradagao, variabilidade e com-
portamento em cendrios de maior complexidade.

4 Resultados e Discussao
4.1 Distribuicao de Throughput

A andlise quantitativa concentrou-se no throughput,
métrica que define a capacidade de processamento do sis-
tema em tokens por segundo [17, 18]. A Figura 3 apresenta
o histograma comparativo de desempenho entre as arquite-
turas avaliadas.
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Distribuicao de Throughput: Arquitetura Modular vs Monolitica

+ Duarte etal. [2]
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Figure 3: Distribuicdo de Throughput: O perfil bimodal
da arquitetura proposta (verde) evidencia a alternincia
dindmica de recursos, em contraste com a uniformidade do
modelo monolitico (azul).

Os dados revelam padrées de execugao distintos. A ar-
quitetura monolitica manteve um ritmo de processamento
constante e contido, limitado pela necessidade de processar
todo o contexto em uma tnica inferéncia. Em contraste, a ar-
quitetura modular exibiu uma distribuicdo bimodal, reflexo
direto do mecanismo de roteamento seletivo:

e Regido de Alta Vazdo: Os picos & direita no grafico
correspondem ao fluxo generativo (né Llama 3), onde
o sistema responde a interagoes conversacionais com
laténcia minima, livre de validag¢Ges externas.

e Regido de Processamento Intensivo: A cauda a es-
querda representa o fluxo deterministico, onde a ve-
locidade de geracdo é naturalmente reduzida pelo
tempo de laténcia de rede (RTT) das APIs e pelas
verificagbes de seguranga dos pardmetros.

Essa separacdo demonstra a eficiéncia computacional do
modelo proposto: o sistema evita impor o custo temporal de
validacgGes légicas complexas a interacbes simples, alocando
recursos de processamento pesado apenas quando a intengdo
do usudrio exige rigor factual.

4.2 Taxa de Sucesso por Tipo de Pergunta

A estratificagdo dos resultados por dominio funcional evi-
dencia o impacto do roteamento hibrido na integridade das
respostas [? 7 ]. Nas categorias que demandam dados estrutu-
rados, especificamente "Lembretes" e "Clima", a abordagem
modular registrou incidéncia significativamente menor de
alucinacdes quando comparada ao modelo monolitico, cor-
relacionada a verificagdo deterministica de parametros im-
plementada antes da execugdo de ferramentas. O mecanismo
de fallback, que solicita dados faltantes ao usuério, preveniu
100% dos erros de execucdao prematura observados na ar-
quitetura de referéncia.
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Figure 4: Desempenho Segmentado por Intengdo

Por outro lado, na categoria conversa, as métricas de de-
sempenho mantiveram-se estatisticamente equivalentes en-
tre os dois modelos (diferenca inferior a 2%), indicando que
a modularizacdo ndo compromete a capacidade de interagdo
social. Este resultado valida a hipétese de que a separacao de
responsabilidades ndo prejudica a naturalidade da conversa,
mantendo a empatia e fluidez necessarias para engajamento
de longo prazo com usudrios idosos.

4.3 Anélise de Precisdo na Extracdo de
Ferramentas

A eficicia do mecanismo de extracdo de intengdes foi avali-
ada comparando-se a ferramenta invocada pelo modelo com
o gabarito esperado. A andlise quantitativa, detalhada na
Figura 5, revela uma divergéncia fundamental no comporta-
mento de falha entre as arquiteturas.

Acurécia de Invocacao de Ferramentas

Modelo
== Duarte et al. [2]
= Arquitetura Proposta

True Positive

True Negative

False Positive

False Negative

Resultado da Classificacao

Error: Mismatch

System Error

I
M
8

3
g
8
3

4
Contagem de Perguntas

Figure 5: Classificagdo da Acurdcia de Invocacao: Compara-
tivo entre erro sistémico e conservadorismo na extracao.

O modelo de referéncia (Duarte et al.)[2] demonstrou in-
stabilidade critica, registrando uma incidéncia elevada de
System Errors (aproximadamente 42 ocorréncias). Isso in-
dica que a arquitetura monolitica frequentemente entra em
ciclos de timeout ou falhas de conexdo ao tentar processar
chamadas de ferramentas. E importante ressaltar que, como
ambos os testes foram conduzidos sob a mesma plataforma
de execucao e hardware, essa instabilidade é atribuida a so-
brecarga légica do modelo unificado, e ndo a limitagdes de
infraestrutura.
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Em contrapartida, a Arquitetura Proposta reduziu os er-
ros sistémicos a um nivel negligencidvel (< 2 ocorréncias),
validando a robustez do orquestrador modular. Contudo,
observa-se uma migragdo das falhas para a categoria False
Negative (barra verde predominante, ~ 72 ocorréncias).

Este fendmeno aponta para um comportamento "conser-
vador" do algoritmo de extragdo proposto: diante de am-
biguidades ou da auséncia de parametros obrigatérios, o
sistema opta por ndo invocar a ferramenta (ndo gerando a
tag [Invoca ferramental), preferindo fornecer uma resposta
conversacional padrao ou solicitar esclarecimentos. Embora
essa estratégia reduza a taxa de automacio imediata (True
Positives), ela elimina o risco de execugdes errdneas e trava-
mentos, priorizando a estabilidade operacional e a integri-
dade do sistema.

4.4 Distribui¢ao dos Tempos de Resposta

Conforme ilustrado na Figura 6, a distribuic¢@o de laténcia
da arquitetura proposta exibe um perfil bimodal, refletindo
o fluxo de dados no grafo de execucao [25, 26]. O primeiro
pico de frequéncia (20-30s) concentra as interagdes sociais
processadas localmente pelo LLM, enquanto a cauda da dis-
tribuicio (40-60s) representa as requisi¢des que envolvem
chamadas de API. Esta dispersao dos dados quantifica a vari-
ac¢ao temporal introduzida pela dependéncia de respostas de
redes externas.

Distribuicao dos Tempos de Resposta (Apenas Sucessos)

4.0 W= Duarte et al. [2]
" Arquitetura Proposta

N

Contagem de Perguntas
[

Tempo (s)

Figure 6: Histograma de Laténcia: Perfil bimodal da pro-
posta vs. cauda longa da referéncia.

Diferentemente da métrica de desvio padrao global, que
perde significado em distribui¢Ges bimodais, a andlise focada
nos intervalos de confianca revela que a arquitetura modu-
lar oferece maior previsibilidade local. Enquanto o modelo
monolitico apresenta uma dispersdo errdtica (cauda longa
imprevisivel), a proposta confina os tempos de resposta
a janelas temporais bem definidas. Para usudrios idosos,
essa consisténcia é critica: tempos de resposta que, emb-
ora variem, mantém-se dentro de faixas esperadas, evitam
a ansiedade ou a percepcdo de falha no sistema, reduzindo
comandos duplicados ou o abandono da interacao.

Murilo Gabriel da Silva Et al.

4.5 Analise Temporal e Estabilidade

Para avaliar a consisténcia operacional a longo prazo, foi
conduzida uma andlise de séries temporais onde as métricas
foram processadas em fungdo da sequéncia de execucdo dos
testes. O gréfico da Figura 7 foi gerado agrupando-se os re-
sultados pelo identificador sequencial da pergunta (Question
ID), simulando o decorrer do tempo e permitindo a compara-
¢do direta entre as arquiteturas para uma mesma tarefa.

4.5.1 Laténcia e Vazao (Grdficos Superiores). Os gréaficos superi-
ores focam em métricas instantdneas médias por interacdo.
O grifico Tempo de Resposta Médio (Superior Esquerda)
calcula a média aritmética do tempo total de execucdo para
cada ID. Observa-se que a arquitetura de referéncia (linha
azul) apresenta oscilagdes severas, atingindo repetidamente o
teto de timeout (300s). Em contrapartida, a arquitetura pro-
posta (linha laranja) mantém uma laténcia basal reduzida,
com picos pontuais controlados apenas quando ha dependén-
cia de laténcia de rede externa (APIs).

No canto superior direito, o grafico de Throughput detalha

a velocidade de geragdo textual (%). Enquanto o mod-

elo de referéncia permanece estagnado em baixas taxas (<2
tokens/s), a arquitetura proposta exibe picos de alta vazdo,
chegando a ultrapassar 25 tokens/s. Isso ocorre porque, ao
delegar o raciocinio para agentes especializados com contex-
tos otimizados, o modelo consegue acelerar a fase de sintese
da resposta.

4.5.2 Confiabilidade e Eficiéncia (Graficos Inferiores). A estabili-
dade do sistema ¢é analisada no grafico de Erros Acumulados
(Inferior Esquerda), gerado a partir da soma cumulativa de
falhas por ID. A abordagem de referéncia apresenta uma
curva de crescimento linear, demonstrando que falhas ocor-
rem com frequéncia constante ao longo de todo o teste. Em
contraste, a arquitetura proposta atinge a estabilidade rapi-
damente; a linha permanece plana (préxima de zero), com-
provando que o sistema nao degrada seu desempenho nem
acumula estados de erro, mesmo apds extensas baterias de
perguntas.

Por fim, o gréfico de Custo Acumulado (Inferior Direita)
reflete a eficiéncia financeira, calculada com base na tabela
de precos dos tokens processados. A inclinagido acentuada da
linha azul demonstra que o modelo monolitico é economica-
mente ineficiente: devido a redundancia de tentativas e ao
contexto excessivo, ele consome mais recursos para entre-
gar menos resultados. A arquitetura proposta, representada
pela curva suave em laranja, comprova ser economicamente
superior, executando as tarefas com o minimo de tokens
necessarios e traduzindo eficiéncia técnica diretamente em
economia operacional.
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Figure 7: Painel consolidado de desempenho (Grid 2x2). Superior Esquerda: Média do tempo de resposta por ID (limite
de timeout em 300s); Superior Direita: Throughput médio (tokens/s), evidenciando picos de agilidade na proposta; Inferior
Esquerda: Soma cumulativa de erros, contrastando o crescimento linear da referéncia com a estabilidade da proposta; Inferior

Direita: Soma cumulativa de custo financeiro.

4.6 Correlagdo de Tempos

A anilise de correlagdo, apresentada na Figura 8, aponta
proporcionalidade direta entre a complexidade da entrada e
o tempo de processamento em ambos os cendrios [21, 27]. O
coeficiente de Pearson obtido (r = 0.36) indica forte corre-
lagdo positiva, demonstrando que tarefas que exigem maior
processamento légico no modelo monolitico, como aquelas
envolvendo condicionais multiplas, resultam em incrementos
de laténcia andlogos na arquitetura modular. Os dados sug-
erem que a complexidade intrinseca da tarefa atua como var-
idvel preponderante na determinacao do tempo de resposta,
independentemente da topologia do sistema adotada.

Correlacéo de Tempos (Pearson: 0.35, p-value: 0.259)
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Figure 8: Correlacdo de laténcia entre as arquiteturas
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Entretanto, a andlise dos outliers revela diferenca crucial:
enquanto a arquitetura monolitica apresenta casos extremos
de laténcia (>300s) em 15% das requisigdes complexas, a
abordagem modular limita esses casos a menos de 1%, dev-
ido ao mecanismo de timeout por agente que previne trava-
mentos globais do sistema.

5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este estudo analisou o desempenho de diferentes arquite-
turas de interacdo para assistentes voltados a idosos, con-
trastando uma abordagem centralizada com uma proposta
distribuida. A andlise comparativa evidenciou que a arquite-
tura monolitica, embora funcional e adequada para fluxos
puramente conversacionais, tende a apresentar variabilidade
de laténcia quando acumula fungdes sociais e executivas.
Em contrapartida, a abordagem multi-agente baseada em
grafos demonstrou-se tecnicamente robusta para operacdo
continua, estabilizando o desempenho temporal e assegu-
rando elevada taxa de éxito em tarefas sensiveis, mantendo
a fluidez necessaria para a interacdo social.

Como continuidade deste trabalho, prop&e-se a incorpo-
ragdo de mecanismos de meméria de longo prazo, permitindo
ao sistema reter preferéncias, rotinas e padrdes de interacéo
do usudrio, com controle explicito de atualizagdo. A person-
alizacdo dindmica da personalidade do agente também con-
stitui uma direcao relevante, possibilitando o ajuste de tom
e proatividade conforme o perfil cognitivo do idoso. Outros
desdobramentos incluem a adaptacdo automatica dos limi-
ares de validagdo, a integracdo de métricas fisioldgicas e a
avaliacdo de escalabilidade em cenarios multiusuario. Por
fim, recomenda-se a validagdo longitudinal em ambientes
reais para mensurar a aceitacdo e o impacto no uso continuo
do sistema.

6 Materiais Complementares

Para assegurar a reprodutibilidade e a transparéncia
metodolégica, disponibilizamos em repositério publico todo
o cédigo-fonte (arquitetura proposta e replicacido de Duarte
et al.), o dataset experimental com 108 interagdes, os logs
brutos de execugao e os scripts responsaveis pela geracdo dos
graficos estatisticos. O acervo completo pode ser acessado
em: https://github.com/murimuri2/Multi- Agente-e-Roteamento-
Determin-stico.git
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