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Resumo

A Avicultura 4.0 consolidou o uso de infraestruturas IoT e modelos
de Inteligéncia Artificial para monitoramento ambiental e predicdo
de indicadores produtivos. Entretanto, apesar da maturidade alcan-
¢ada nas camadas de sensoriamento e inferéncia analitica, sistemas
atuais permanecem predominantemente orientados a geracdo de
alertas e dashboards isolados, mantendo a interpretacdo operacional
concentrada no especialista humano. Este trabalho propde um mo-
delo de referéncia para integracdo entre monitoramento ambiental,
inferéncia analitica e suporte interpretativo em sistemas inteligen-
tes aplicados a avicultura de postura. A principal contribuicio da
proposta esta na definicio de um modelo de referéncia arquite-
tural baseado em desacoplamento entre suas camadas funcionais
e contratos inferenciais. Nesse contexto, define-se a abstragio ar-
quitetural Machine Learning-as-a-Sensor (ML-as-a-Sensor), na qual
modelos de Machine Learning passam a atuar como produtores
de sinais inferenciais estruturados reutilizaveis pelas camadas su-
periores do sistema. A proposta organiza-se em quatro camadas
funcionais: Aquisi¢do e Infraestrutura, Processamento Analitico
(ML-as-a-Sensor), Fusdo Contextual e Suporte Interpretativo. Além
disso, integra IA preditiva e IA generativa por meio do uso de Large
Language Models (LLMs), prevendo a incorporagido de mecanis-
mos de recuperacdo contextual de informacdes, como Retrieval-
Augmented Generation (RAG), e da abordagem Human-in-the-loop
para geracdo de recomendacdes contextualizadas de apoio a decisao.
Um cenario operacional de estresse térmico em galinhas poedeiras
é apresentado para exemplificar o fluxo operacional proposto. Em-
bora o trabalho possua natureza conceitual e néo inclua validagdo
experimental, busca contribuir para a discussdo sobre modelos de
referéncia para sistemas hibridos inteligentes distribuidos, explo-
rando interoperabilidade, desacoplamento e integracdo entre 1A
analitica e IA generativa em ambientes ciberfisicos.
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1 Introducio

A avicultura de postura desempenha papel estratégico na seguranca
alimentar e no agronegécio global, com demanda projetada para
crescer 39% até 2030 [9]. No Brasil, o setor alcancou producéo de
aproximadamente 57,7 bilhdes de ovos em 2024, consolidando o
pais como o 5° maior produtor mundial [2]. A rentabilidade e a
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sustentabilidade operacional dependem diretamente da precisio e
da velocidade de resposta do controle ambiental, visto que variagdes
microclimaticas inadequadas podem reduzir a taxa de postura e
elevar a mortalidade do lote [7, 13, 31]. Assim, a gestdo de riscos
operacionais depende da identificacdo precoce de alteracdes ambi-
entais e da adogéo de acdes de manejo antes que essas condigdes se
materializem em perdas produtivas.

Para mitigar esses riscos, o setor atravessa a transicdo para a
Avicultura 4.0, caracterizada pela aplicacdo de principios da Indus-
tria 4.0 e Internet das Coisas (IoT) para promover monitoramento
continuo e manejo de precisdo em ambientes avicolas por meio de
sistemas ciberfisicos (Cyber-Physical Systems — CPS), integrando in-
fraestrutura computacional distribuida e processos fisicos do ambi-
ente produtivo [8, 9, 24]. Como parte dessa evolugéo, consolidou-se
o0 uso de arquiteturas distribuidas no continuum Edge—Fog—Cloud,
no qual processamento, armazenamento e transmissao de dados
sao distribuidos entre dispositivos de borda (Edge), nés intermedia-
rios (Fog) e servicos centralizados em nuvem (Cloud), viabilizando
aquisi¢do continua e processamento escalavel de dados ambientais
[4, 20]. Paralelamente, algoritmos de Aprendizado de Maquina (Ma-
chine Learning — ML), como Random Forest e XGBoost, vém sendo
empregados na predi¢do de indicadores zootécnicos e na deteccéo
de condi¢des ambientais criticas [14, 19].

Contudo, apesar da maturidade alcancada nas camadas de sen-
soriamento e inferéncia analitica, persiste uma lacuna arquitetural
relacionada a integracio entre monitoramento continuo, inferéncia
analitica e suporte a gestdo de riscos operacionais. Os sistemas
atuais permanecem predominantemente orientados a geracdo de
alertas e dashboards analiticos, exigindo que o produtor interprete
dados heterogéneos, correlacione inferéncias analiticas e converta
essas informagdes em ag¢des praticas de manejo [8, 18, 26]. Como
eventos criticos podem ocorrer continuamente ao longo da opera-
¢do e essa interpretagéo depende da atuacgédo do especialista humano,
a identificacdo de situacdes de risco e a adogdo de respostas preven-
tivas podem ocorrer de forma tardia.

Para enderecar essa lacuna, este trabalho propde um modelo
de referéncia para sistemas hibridos inteligentes. Em vez de in-
troduzir um novo modelo preditivo ou uma nova plataforma de
monitoramento, a proposta concentra-se na organizacdo arquite-
tural da integracdo entre aquisicdo de dados, inferéncia analitica,
contextualizacdo operacional e suporte interpretativo. O modelo de
referéncia atua como um pipeline arquitetural intermediario entre a
infraestrutura de monitoramento e os sistemas de apoio ao manejo.
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O modelo organiza-se em quatro camadas funcionais: (i) Aquisi-
¢do e Infraestrutura; (ii) Processamento Analitico (ML-as-a-Sensor);
(iii) Fusdo Contextual; e (iv) Suporte Interpretativo baseado em
Large Language Models (LLMs). Sua principal contribui¢io cienti-
fica consiste na definicdo da abstracédo arquitetural ML-as-a-Sensor,
que reposiciona modelos preditivos como sensores logicos produto-
res de sinais inferenciais estruturados para consumo pelas camadas
superiores do modelo de referéncia [15, 29].

Sob a perspectiva arquitetural, a proposta organiza essas capa-
cidades em um modelo de referéncia em camadas, preservando a
separacdo entre aquisicdo de dados, processamento analitico, con-
textualizacdo operacional e suporte interpretativo. Sob a perspectiva
operacional, busca integrar inferéncias analiticas e contexto ope-
racional para apoiar o processo de tomada de decisdo, mantendo
o especialista humano na malha de controle (Human-in-the-loop)
[26].

1.1 Contribuicdes
Este trabalho apresenta as seguintes contribuigdes:

e Um modelo de referéncia em camadas para sistemas hibri-
dos inteligentes aplicados a Avicultura 4.0, integrando IA
preditiva e IA generativa para suporte operacional contextu-
alizado;

o A defini¢do da abstracdo arquitetural ML-as-a-Sensor para
producéo de sinais inferenciais estruturados.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma: a
Secdo 2 discute as limita¢des das abordagens atuais na Avicultura
4.0; a Se¢do 3 apresenta o modelo de referéncia proposto e suas
camadas funcionais; a Se¢éo 4 descreve um cenario operacional
ilustrativo para exemplificar o fluxo de suporte a decisdo; a Sec¢éo 5
discute as implica¢des, limitagdes e desafios da proposta; por fim, a
Secdo 6 apresenta as conclusoes e perspectivas futuras do trabalho.

2 Limitacoes das Abordagens Atuais

A literatura recente demonstra elevada maturidade técnica na Avi-
cultura 4.0, especialmente nas camadas de monitoramento ambien-
tal e inferéncia analitica. Infraestruturas distribuidas baseadas no
continuum Edge-Fog—Cloud consolidaram o monitoramento conti-
nuo de variaveis biometeoroldgicas, enquanto modelos de Machine
Learning vém sendo utilizados com elevada acuracia para previ-
sdo de indicadores produtivos e deteccdo de condi¢des ambientais
criticas [4, 9, 14, 19, 20].

Apesar desses avangos, a literatura evidencia solugdes predomi-
nantemente orientadas a geragio de alertas técnicos, dashboards
e inferéncias isoladas [8, 18, 26]. Nesses cenarios, a interpretacio
contextual das informagdes continua concentrada no especialista
humano, responsavel por correlacionar variaveis heterogéneas e
converter diagnésticos analiticos em acdes praticas de manejo [11].
Como consequéncia, a gestdo de riscos operacionais permanece
fortemente dependente dessa interpretagdo humana, que normal-
mente ocorre de forma pontual ao longo da operacéio. Essa limitagéo
amplia a lacuna entre a identificacdo de situagdes criticas e a ado-
cdo oportuna de acdes preventivas. Embora abordagens recentes
indiquem potencial para utilizacdo de IA Generativa em ambientes
agroindustriais [23], ainda ndo se observam abordagens estrutura-
das voltadas a integracdo entre modelos preditivos e mecanismos
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interpretativos de apoio a deciséo. Falta uma camada intermediaria
capaz de tratar inferéncias de Machine Learning como sinais logicos
reutilizaveis e integra-los a processos interpretativos contextualiza-
dos [15, 29].

A Tabela 1 sintetiza essa evolugao ao comparar sistemas tradicio-
nais baseados em limiares, solugdes preditivas orientadas a modelos
analiticos e a abordagem hibrida proposta neste trabalho.

3 Modelo de Referéncia Proposto

A Figura 1 apresenta a visao geral do modelo proposto para in-
tegracdo entre monitoramento ambiental, inferéncia analitica e
suporte a decisdo na Avicultura 4.0. Seu objetivo é estabelecer um
modelo de referéncia para sistemas hibridos inteligentes capazes de
transformar dados ambientais e operacionais em recomendacdes
contextualizadas de manejo [8, 23].

SISTEMA DE MANEJO/ INTERFACE OPERACIONAL
(Aplicagdo de Suporte a Decisédo)
Dashboard Operacional

Produtor / Especialista Acbes de Manejo
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T i
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« Retrieval-Augmented Generation (RAG) 1
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Figura 1: Modelo de referéncia proposto.

/

A proposta opera como um pipeline intermediario de suporte

interpretativo consumido por sistemas operacionais de manejo,
separando aquisi¢io de dados, inferéncia analitica, contextualizacdo
operacional e interacdo humana em componentes independentes.
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Tabela 1: Evolucao dos sistemas de monitoramento e suporte operacional na Avicultura 4.0.

Atributo

Sistemas Tradicionais

Sistemas Preditivos (ML)

Modelo Proposto

Logica de Con-
trole

Natureza da Sa-
ida

Papel do Modelo
de IA

Integracdo de
Contexto

Interoperabilidade

Carga Cognitiva

Reativa, fundamentada em limiares
técnicos fixos e regras “se-entdo” de-
terministicas [18, 23].

Alertas técnicos binarios, notificagdes
de violacao de limites e gatilhos sim-
ples de automagéo [11, 18].
Frequentemente inexistente ou res-
trito a logicas de controle reativas
[23, 26].

Baixa: focada em varidveis biometeo-
rolégicas isoladas [13, 18].

Baixa: dependéncia de hardwares pro-
prietarios e protocolos fechados [4, 6].

Elevada: exige monitoramento manual
constante e interpretacdo empirica do
produtor [11, 26].

Analitica, baseada na deteccdo de pa-
droes estatisticos e séries temporais
[9, 14].

Previsdes de indicadores zootécnicos
(HDEP, FCR) e dashboards analiticos
[10, 25].

Atua predominantemente como meca-
nismo analitico para previsdo e visua-
lizagdo [8].

Média: correlaciona multiplas varia-
veis ambientais e produtivas, mas com
baixa integracdo contextual [1, 14].
Média: integracio via servigos em nu-
vem e APIs estruturadas [10, 20].

Moderada: o especialista ainda pre-
cisa correlacionar inferéncias analiti-
cas para definir a¢des [18, 26].

Interpretativa, baseada em integracio
contextual e suporte operacional assis-
tivo 23, 30].

Recomendagdes contextualizadas em
linguagem natural para apoio a deci-
sdo [23, 30].

Componente inferencial reutilizavel
(ML-as-a-Sensor) integrado ao fluxo
operacional do modelo [3, 29].

Alta: integracéo entre dados ambien-
tais, inferéncias analiticas e eventos
operacionais [8, 30].

Baseada em desacoplamento estrutu-
ral por meio de sinais inferenciais pa-
dronizados [29].

Reduzida: suporte interpretativo assis-
tivo mantendo o humano na malha de
controle (Human-in-the-loop) [23, 26].

3.1 Visao Geral

Esse pipeline é organizado em quatro camadas funcionais respon-
saveis pela aquisicdo de dados, geracdo de inferéncias analiticas,
consolidacdo contextual e suporte interpretativo. Essa estrutura
favorece a separacio de responsabilidades, a modularidade e a evo-
lugdo independente dos componentes arquiteturais, alinhando-se
aos principios de projeto adotados em arquiteturas para sistemas
de gerenciamento agricola baseados em IoT (Farm Management
Information Systems — FMIS) [16].

Cada camada é representada por uma cor distinta na Figura 1
— marrom (Aquisicdo e Infraestrutura), vermelho (Processamento
Analitico — ML-as-a-Sensor), amarelo (Fusdo Contextual) e verde
(Suporte Interpretativo) — apenas para facilitar sua identificacdo
visual.

O principal diferencial da proposta esti no desacoplamento entre
infraestrutura de monitoramento, modelos analiticos e mecanismos
interpretativos. Em vez de consumir diretamente dados brutos dos
sensores, a camada superior opera sobre um contexto operacional
previamente consolidado pelas camadas intermediarias.

3.2 Camada 1 - Aquisicao e Infraestrutura

A primeira camada é responsavel pela coleta continua das variaveis
ambientais e de consumo do aviario, utilizando infraestruturas
IoT distribuidas e arquiteturas Edge—Fog—Cloud [4, 20]. Inserida no
contexto de sistemas ciberfisicos aplicados a Avicultura 4.0, essa
camada integra sensores e infraestrutura computacional distribuida
para aquisi¢do continua de dados ambientais.

3.3 Camada 2 - Processamento Analitico
(ML-as-a-Sensor)

Nessa camada, modelos de Machine Learning passam a atuar como

componentes intermediarios responsaveis pela geragio de sinais

inferenciais reutilizaveis dentro do fluxo operacional do sistema.
Algoritmos como Random Forest, XGBoost e Redes Neurais vém
sendo utilizados na Avicultura 4.0 para previsao de indicadores
produtivos e detec¢io de condigdes ambientais criticas [9, 14, 19].
Os modelos processam continuamente os dados ambientais para
produzir inferéncias associadas a eventos operacionais, como risco
de estresse térmico ou redugio da taxa de postura.

A abordagem aproxima-se conceitualmente dos Soft Sensors uti-
lizados na industria de processos, nos quais modelos analiticos
inferem estados operacionais a partir de variaveis observaveis [15].
Trabalhos recentes vém ampliando esse paradigma com integra-
céo de técnicas de Machine Learning e arquiteturas hibridas volta-
das ao monitoramento operacional [22]. Nesse contexto, a camada
ML-as-a-Sensor aplica essa logica ao dominio avicola ao tratar infe-
réncias analiticas como sinais reutilizaveis dentro do fluxo operaci-
onal do sistema.

Os modelos deixam de atuar apenas como mecanismos finais de
analise e passam a disponibilizar sinais inferenciais estruturados
consumidos pelas camadas superiores da proposta. Esses sinais
encapsulam informacdes relacionadas ao evento inferido, nivel de
confianca, impacto estimado e horizonte temporal da predigédo.

A Listagem 1 mostra um exemplo de sinal inferencial padroni-
zado da camada ML-as-a-Sensor.

A padronizagio desses sinais inferenciais permite que diferen-
tes modelos analiticos interoperem com as camadas superiores da
proposta por meio de contratos inferenciais independentes da imple-
mentacdo especifica dos modelos preditivos [27]. Essa abordagem
favorece modularidade e evolu¢éo incremental dos componentes
analiticos.

Enquanto a proposta de Machine Learning Sensors apresentada
por [29] enfatiza a integracdo entre sensores fisicos e processa-
mento embarcado, a camada ML-as-a-Sensor concentra-se no papel
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estrutural das inferéncias produzidas pelos modelos dentro do fluxo
operacional do sistema.

Listagem 1: Exemplo de sinal inferencial estruturado produ-
zido pela camada ML-as-a-Sensor

{
"event": "production_drop_risk",
"confidence": 0.85,
"predicted_impact": "-15%",
"horizon": "48h"

}

3.4 Camada 3 — Fusao Contextual

A Camada de Fusiao Contextual é responsavel por integrar dados
ambientais, sinais inferenciais e informacdes operacionais em um
contexto estruturado para suporte a deciséo.

A integracio ocorre por meio da consolidacio de leituras ambi-
entais, sinais inferenciais produzidos pela camada ML-as-a-Sensor
e metadados provenientes dos sistemas de manejo, incluindo idade
do lote, linhagem, histérico produtivo e eventos operacionais rele-
vantes [8]. Nessa etapa, diferentes sinais, indicadores contextuais e
informacdes operacionais sdo organizados em um contexto opera-
cional estruturado, preservando sua origem, nivel de confianca e
informagdes contextuais para consumo pelas camadas superiores.

Como resultado, a camada produz um contexto operacional com-
partilhado consumido pela Camada de Suporte Interpretativo, per-
mitindo correlacionar simultaneamente variaveis ambientais, in-
feréncias preditivas e informagdes operacionais do aviario. Meca-
nismos de representacido do conhecimento, como ontologias de
dominio, podem ser empregados para estruturar esse contexto e
explicitar relagdes entre seus elementos.

3.5 Camada 4 - Suporte Interpretativo

A Camada de Suporte Interpretativo recebe o contexto operaci-
onal consolidado produzido pela Camada 3 e utiliza LLMs para
correlacionar varidveis ambientais, sinais inferenciais e metadados
operacionais [23, 30]. Como resultado, produz recomendacdes con-
textualizadas em linguagem natural para apoio ao manejo avicola,
preservando a interpretacio integrada do contexto operacional.

Para aumentar confiabilidade e reduzir respostas inconsistentes,
a arquitetura pode incorporar mecanismos de recuperacio contex-
tual de informacdes, como Retrieval-Augmented Generation (RAG)
[17], restringindo a geracdo das recomendacdes a bases previamente
validadas, incluindo protocolos de manejo, manuais de linhagem, di-
retrizes de bem-estar animal e documentos técnicos especializados.
Com isso, a camada interpretativa passa a operar sobre conheci-
mento contextualizado ao dominio avicola, reduzindo dependéncia
de conhecimento genérico dos LLMs e contribuindo para diminuir a
fragmentacdo entre monitoramento ambiental, inferéncia analitica
e suporte operacional a decisdo.

4 Cenario Operacional

Esta secdo apresenta um cenario operacional construido a partir de
evidéncias reportadas na literatura recente sobre monitoramento
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ambiental e predi¢do de desempenho produtivo em Avicultura 4.0
[9, 14]. O objetivo é exemplificar como o modelo proposto integra
monitoramento ambiental, inferéncia analitica e suporte interpre-
tativo em um fluxo continuo de apoio a deciséo.

4.1 Predicio de Desempenho Produtivo

A predicéo da taxa de postura (Hen-Day Egg Production — HDEP) é
amplamente utilizada como indicador critico de desempenho pro-
dutivo. Abordagens recentes baseadas em Machine Learning, como
LSTM e XGBoost, vém incorporando multiplas varidveis ambientais
e produtivas para reduzir erros de predicio em ambientes avicolas
dindmicos [9, 14]. Apesar dos avangos analiticos, essas solucdes
ainda produzem inferéncias predominantemente isoladas, exigindo
interpretacdo manual por parte do produtor ou especialista [8, 26].

4.2 Fluxo Operacional do Modelo Proposto

A Figura 2 apresenta o cenario operacional utilizado para exempli-
ficar o funcionamento do modelo de referéncia proposto em uma
situacdo de estresse térmico em galinhas poedeiras. O fluxo ilustra
a integracdo entre monitoramento ambiental, inferéncia analitica,
fusdo contextual e suporte interpretativo no processo de apoio a
decisdo.

Considere um galpdo de postura contendo 10.000 aves da li-
nhagem Dekalb White, em fase de pico produtivo, equipado com
ventilacdo por pressdo negativa e sistema de resfriamento evapora-
tivo.

O fluxo inicia-se na Camada 1 — Aquisi¢do e Infraestrutura, res-
ponsavel pelo monitoramento continuo do ambiente aviario. Senso-
res IoT distribuidos no galpéo registram temperatura ambiente de
34,2°C, umidade relativa de 78% e concentracdo de amonia (NH3)
em 25 ppm, indicando degradacdo das condicdes térmicas e da
qualidade do ar [4, 7]. Simultaneamente, o sistema de monitora-
mento registra um consumo hidrico total de 4.262 L/dia no galpo
monitorado.

Na Camada 2 - Processamento Analitico (ML-as-a-Sensor), mo-
delos preditivos processam continuamente os dados ambientais
provenientes da infraestrutura IoT. Um modelo XGBoost utilizado
para previsdo de desempenho produtivo [14] gera sinais inferenci-
ais associados ao risco de queda da HDEP, incluindo probabilidade
estimada, impacto produtivo e horizonte temporal da predicéo.

Em seguida, a Camada 3 — Fusdo Contextual integra leituras ambi-
entais, sinais inferenciais e informacdes operacionais provenientes
do sistema de manejo, incluindo idade do lote, linhagem, histérico
produtivo e eventos recentes de alteracdo nutricional. Nessa etapa,
também é calculado o Indice de Temperatura e Umidade (THI), cujo
valor atinge 89, indicando condicédo severa de estresse térmico para
o lote analisado [23]. O processo de fusdo contextual correlaciona os
sinais ambientais, produtivos e operacionais com os padrdes espe-
rados para a linhagem e fase produtiva monitoradas, identificando
que o consumo hidrico registrado de 4.262 litros/dia representa au-
mento aproximado de 28% em relacdo a média esperada para aves
Dekalb White com 32 semanas, excedendo o incremento normal-
mente esperado para a condi¢do de estresse térmico identificada.
O contexto operacional consolidado passa entio a correlacionar
simultaneamente o risco preditivo de queda produtiva, o aumento
no consumo hidrico e a troca recente da formula¢do nutricional.
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Figura 2: Cenario operacional utilizando o modelo proposto.

O contexto consolidado é entdo encaminhado para a Camada
4 - Suporte Interpretativo, que utiliza LLMs associados a mecanis-
mos de RAG para correlacionar sinais inferenciais com protocolos
de manejo, manuais nutricionais e diretrizes de bem-estar animal
previamente validados [23, 30].

Como resultado, o sistema pode gerar uma recomendacio inter-
pretativa como:

“ALERTA DE MANE]JO: risco elevado de queda na
taxa de postura identificado no galpdo Al. O modelo
preditivo estima reducio de até 15% na producéo nas
proximas 48 horas, representando perda potencial
aproximada de 1.500 ovos por dia para o lote moni-
torado. O aumento no consumo de agua apoés a troca
recente da ragéo sugere possivel excesso de sédio na
nova formulacdo nutricional. Recomenda-se analise
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da amostra da racio, revisdo dos niveis de ventilagio e
antecipacio do acionamento do sistema evaporativo.”

A recomendacio é entdo disponibilizada ao produtor por meio do
sistema de manejo e interface operacional. Seguindo o paradigma
Human-in-the-loop, a decis&o final permanece sob responsabilidade
do operador humano [26].

4.3 Integracio entre Modelo de Referéncia e
Sistema Operacional

A proposta desacopla monitoramento ambiental, inferéncia ana-
litica e geragdo de recomendacdes. Nesse contexto, a camada de
Suporte Interpretativo nio acessa diretamente sensores fisicos nem
executa acdes de manejo, produzindo recomendagdes consumidas
pelo sistema operacional utilizado pelo produtor.

Essa separacdo em camadas permite substituir sensores, atua-
lizar modelos analiticos ou incorporar novas fontes de contexto
sem necessidade de modificar a logica interpretativa das camadas
superiores [18, 26].

5 Discussao

O modelo de referéncia proposto organiza a integracio entre aqui-
sicdo de dados, inferéncia analitica, contextualizacdo operacional e
suporte interpretativo por meio de uma arquitetura em camadas,
evidenciando implicacdes relevantes para a Engenharia de Soft-
ware. Em vez de acoplar sensores, modelos preditivos e aplicacoes
operacionais em fluxos monoliticos, a arquitetura organiza essas
responsabilidades em componentes independentes, favorecendo
modularidade, extensibilidade e evolugio incremental do sistema.

Dentro dessa organizacdo em camadas, a abstracdo arquitetural
ML-as-a-Sensor estabelece um contrato inferencial entre os compo-
nentes analiticos e as camadas superiores, permitindo incorporar,
substituir ou especializar modelos preditivos sem alterar os mecanis-
mos interpretativos. Sob a perspectiva da Engenharia de Software,
essa organizacdo favorece modularidade, interoperabilidade e de-
sacoplamento entre componentes distribuidos, alinhando-se aos
principios classicos de decomposi¢éio modular de sistemas [5, 21].

A arquitetura proposta separa explicitamente a organizagio do
sistema das regras especificas da aplicacdo. Enquanto sensores,
variaveis monitoradas e regras de manejo dependem da aplicagio,
a organizacdo em camadas e os contratos inferenciais permanecem
estaveis independentemente do dominio.

Diferentemente de abordagens centradas em Soft Sensors e Ma-
chine Learning Sensors, a contribuicdo deste trabalho néo esta na
proposi¢do de novos mecanismos de inferéncia. A novidade cien-
tifica reside na defini¢cdo de um modelo de referéncia arquitetural
baseado em contratos inferenciais e desacoplamento entre suas
camadas funcionais.

A integracdo entre IA preditiva e IA generativa representa ou-
tra implicacdo relevante dessa organizacdo em camadas. Enquanto
modelos analiticos permanecem responsaveis pela deteccdo de pa-
droes e geracdo de estimativas probabilisticas, os LLMs atuam como
mecanismos interpretativos capazes de correlacionar simultanea-
mente sinais ambientais, eventos operacionais e sinais inferenciais
produzidos pelas camadas inferiores.

Quando aplicada em ambientes produtivos reais, essa organi-
zacdo arquitetural podera ampliar a interpretacio contextual do
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ambiente, antecipando situac¢des de risco e produzindo recomen-
dagdes de apoio ao especialista, que permanece responsavel pela
decisao final.

Essa separagdo arquitetural também favorece a evolugéo tecno-
logica da solugdo ao longo do tempo. Além disso, a organizacio
arquitetural proposta est4 alinhada as tendéncias recentes de ar-
quiteturas para agricultura inteligente, que buscam integrar fontes
heterogéneas de dados, modelos analiticos e mecanismos avangados
de apoio a decisdo em estruturas modulares e evolutivas [16, 28]. O
modelo de referéncia permanece independente de tecnologias espe-
cificas, permitindo incorporar diferentes mecanismos de aquisigao,
processamento e representacdo das informacdes sem alteracoes em
sua organizacio arquitetural [12].

Em ambientes biologicamente dinamicos, decisdes operacionais
dependem simultaneamente de variaveis ambientais, produtivas, nu-
tricionais e estruturais. Nesse cenario, mecanismos interpretativos
baseados em LLMs permitem produzir recomendacdes contextu-
alizadas sem necessidade de representar explicitamente todas as
combinagdes possiveis de estados operacionais por meio de regras
deterministicas rigidas. Assim, a camada interpretativa atua como
mecanismo de orquestragio contextual das inferéncias produzidas
pelos modelos analiticos, e ndo como substitui¢do dos mecanismos
preditivos ou do especialista humano.

Por outro lado, a utilizagdo de LLMs em sistemas de suporte
operacional introduz desafios relacionados a confiabilidade, rastrea-
bilidade e controle das recomendacdes produzidas. Para mitigéa-los,
a arquitetura pode incorporar mecanismos de RAG [17], restrin-
gindo a geracdo das recomendagdes a protocolos de manejo, docu-
mentos técnicos e diretrizes previamente validadas, reduzindo a
dependéncia de conhecimento genérico dos LLMs.

Além disso, a separacdo entre inferéncia analitica e geracdo de
recomendacoes favorece maior auditabilidade do fluxo decisorio,
permitindo rastrear quais sinais inferenciais e elementos contex-
tuais contribuiram para determinada recomendacdo operacional.
A adocdo do paradigma Human-in-the-loop reforca esse aspecto
ao manter a decisdo final sob responsabilidade do produtor ou es-
pecialista humano, equilibrando automagéo analitica e supervisao
humana em ambientes caracterizados por elevada variabilidade
operacional e bioldgica.

Embora o presente trabalho tenha foco predominantemente ar-
quitetural, a proposta néo se limita a uma constru¢do puramente
conceitual. A implementacio e a avaliacdo experimental do modelo
de referéncia constituem as préximas etapas da pesquisa, permi-
tindo avaliar a aplicabilidade da arquitetura em ambientes produti-
vos reais e investigar aspectos relacionados aos contratos inferen-
ciais, incluindo sua evolucio, rastreabilidade e interoperabilidade
entre componentes.

O cenério operacional apresentado demonstra a aplicabilidade
do fluxo arquitetural proposto, evidenciando a integracdo entre mo-
nitoramento ambiental, inferéncia analitica, fusdo contextual e su-
porte interpretativo. Entretanto, aspectos relacionados a qualidade
e consisténcia das recomendacdes geradas, laténcia operacional,
sincronizacdo de eventos, persisténcia contextual e impacto efe-
tivo sobre indicadores zootécnicos permanecem como desafios em
aberto, cuja investigacdo depende de experimentacdo em condigdes
reais de produgéo avicola.

Mendes et al.

6 Conclusao

Este trabalho apresentou um modelo de referéncia para sistemas
hibridos inteligentes aplicados a Avicultura 4.0, estruturado para
integrar monitoramento ambiental, inferéncia analitica e suporte
interpretativo em um fluxo arquitetural desacoplado.

Entre as contribui¢des do trabalho, destacam-se a proposi¢ao de
um modelo de referéncia arquitetural para integracéo de IA predi-
tiva e IA generativa em sistemas hibridos inteligentes e a definicdo
da abstracéo arquitetural ML-as-a-Sensor como mecanismo de inte-
gracdo entre modelos preditivos e as camadas superiores do sistema.
Essa organizagéo arquitetural favorece o desacoplamento entre mo-
delos analiticos e mecanismos interpretativos, criando condicdes
para a evolucdo independente desses componentes em sistemas
hibridos inteligentes.

Como trabalhos futuros, pretende-se avancar na implementacio
de um protétipo funcional integrado ao modelo proposto e realizar
validac¢des experimentais em ambientes produtivos reais. Essas in-
vestigacOes buscario responder questdes como: em que medida a
abstracdo ML-as-a-Sensor favorece modularidade, evolutibilidade e
rastreabilidade em comparacdo com arquiteturas fortemente aco-
pladas? Qual abordagem baseada em modelos de linguagem é mais
adequada ao suporte interpretativo da arquitetura proposta? Como
mecanismos de recuperacdo contextual, persisténcia contextual e
representacdo do conhecimento podem ampliar a qualidade, a inte-
roperabilidade e a auditabilidade das recomendacdes produzidas?
Como incorporar o feedback de especialistas ao refinamento conti-
nuo da base de conhecimento sem comprometer a rastreabilidade
e a confiabilidade do processo decisério? Como aspectos relacio-
nados a sincronizacdo de eventos, laténcia operacional e impacto
sobre indicadores zootécnicos influenciam a aplicacdo do modelo
em cenarios biologicamente sensiveis?

Embora o cenario ilustrativo esteja centrado na Avicultura 4.0,
o modelo de referéncia foi concebido de forma independente das
regras especificas da aplicagdo. Assim, seus principios arquiteturais
podem ser adaptados a diferentes sistemas ciberfisicos baseados em
IoT, especialmente em cenarios que demandem integracio entre
monitoramento continuo, inferéncia analitica, fusdo contextual e su-
porte operacional contextualizado, contribuindo para o desenvolvi-
mento de sistemas hibridos inteligentes mais modulares, evolutivos
e interoperaveis.
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