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Abstract. Dairy production plays a fundamental role in the Brazilian economy,
contributing significantly to the income of thousands of Brazilians. One of the
challenges faced by milk producers lies in the accurate collection and efficient
management of daily production data. As such, there is much discussion about
the application of technology in the agricultural sector to improve dairy produc-
tion management. In this context, this article aims to develop a chatbot integra-
ted with Telegram to monitor milk production using data from weighing systems.
The development demonstrated the chatbot’s ability to understand requests in
natural language and provide clear and accurate responses. The solution sig-
nificantly contributes to digital inclusion in rural areas, optimizing production
monitoring and supporting producers in decision-making.

Resumo. A producdo leiteira desempenha um papel fundamental na economia
brasileira, contribuindo significativamente para a renda de milhares de brasi-
leiros. Uma das dificuldades encontradas pelos produtores de leite reside na
coleta precisa e no gerenciamento eficiente dos dados didrios de producdo. As-
sim sendo, muito se discute sobre a aplicacdo da tecnologia ao campo, a fim
de aperfeicoar a gestdo da produgdo de leite. Neste contexto, este artigo tem
por objetivo a criagdo de um chatbot aplicado ao Telegram para o controle da
produgdo leiteira com dados oriundos de sistemas de pesagem. O desenvolvi-
mento demonstrou a capacidade do chatbot em compreender solicitacoes em
linguagem natural e fornecer respostas claras e precisas. A solucdo contribui
significativamente para a inclusdo digital no campo, otimizando o monitora-
mento produtivo e a tomada de decisoes dos produtores.

1. Introducao

Atualmente, a producao leiteira € de notdvel importancia para a economia brasileira. Se-
gundo dados da USP — Universidade de Sao Paulo (2022), contribui para o Produto Interno
Bruto (PIB) nacional, para a geracdo de empregos e para ampliagdo da renda a milhares
de brasileiros — da agricultura familiar aos grandes laticinios. No ano de 2020, com o
total de 35,44 bilhoes de litros de leite, a producao brasileira registrou aumento de 1,72%
— comparado ao ano de 2019 — com destaque para os estados de Minas Gerais, Parana,
Rio Grande do Sul, Goids e Santa Catarina (EMBRAPA — Empresa Brasileira de Pes-
quisa Agropecudria, 2022). Além disso, em 2021, conforme publicado pelo Ministério da
Agricultura, Pecudria e Abastecimento (MAPA), o Brasil ocupou o 4° lugar como maior
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produtor de leite no mundo. Nesse cendrio, produziu cerca de 34 bilhdes de litros de
leite no ano, movimentou mais de R$ 100 bilhdes de reais neste mesmo periodo e gerou,
aproximadamente, 4 milhdes de empregos no campo (Portal E-Food, 2021).

Em face ao avanco do mercado leiteiro, os produtores de leite buscam o
aperfeicoamento das tecnologias aplicadas na producao da sua matéria-prima. Hoje, con-
forme publicado na revista MIT Technology Review, em 2021, o Brasil e o mundo se
beneficiam com diversas tecnologias de automacao: robos para ordenha; pesagem do ani-
mal em cocho; dispositivos para detec¢ao de cio; pesagem de producdo; dentre outras.
Segundo Lemos et al. (2003), o aumento de produtividade e gestdo na producdo sdo os
objetivos principais do aporte tecnoldgico aplicado ao campo. Somado a isso, o estudo
cita, ainda, que a internet e a modernizagdo das ferramentas de conectividade no meio
rural tém importancia crucial para a comunicagdo do produtor, interacao dentro e fora do
meio rural, automatizacdo de processos e etapas simples, além de permitir o controle e
otimizacao da producao.

Com o avanco da tecnologia e o desenvolvimento da inteligéncia artificial, surge
a ideia de desenvolver sistemas com habilidade de interagir com o usudrio. Nesse con-
texto, chatbots sdo sistemas computacionais que objetivam manter uma conversagao com
o usuério como se fossem seres humanos. Em todo o mundo, tal tecnologia vem des-
pertando interesse de diversas dreas para melhorar a relagdo ser humano-computador.
Atualmente, possuem diversas aplicacdes, seja no meio académico, social, comercial, en-
tre outros. Neles, o sistema simula uma conversa com o usudrio, podendo ela ser em
linguagem técnica ou coloquial.

Mais recentemente, os avangos no campo do Processamento de Linguagem Natu-
ral (PLN) e o desenvolvimento de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs, na
sigla em ingl€s), permitiram um salto qualitativo na capacidade dos chatbots de compre-
enderem e gerarem linguagem natural com alto grau de coeréncia e contexto (BROWN
et al., 2020). Essas tecnologias ampliaram significativamente o potencial de aplicacao
dos assistentes virtuais, tornando-os mais eficientes na interpretacdo de comandos, forne-
cimento de informacdes especificas e interacao personalizada com os usudrios, inclusive
em contextos rurais e produtivos.

Diante disso, este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de um chatbot
para um aplicativo de mensagens instantineas, a fim de auxiliar gestores de propriedades
leiteiras. Esse assistente virtual pode contribuir de forma significativa para a rotina pro-
dutiva, ao permitir a consulta rapida de registros didrios de producdo, média por animal e
por periodo, entre outros dados. Dessa forma, facilita a tomada de decisdo com base em
informagdes atualizadas e organizadas, reduz o tempo gasto com tarefas administrativas
e promove maior eficiéncia na gestdao da propriedade rural.

O presente artigo segue dividido em secdes. Na Secdo 2, é apresentada a
Fundamentacdo Tedrica e Tecnoldgica. Ja na Secdo 3, sdo abordados os Trabalhos Cor-
relatos. Para detalhar a sistematica deste estudo, a Secdo 4 descreve a Metodologia e
Desenvolvimento do Sistema, seguida pela Secdo 5, que apresenta os Testes Realizados.
Para finalizar, a Sec@o 6 contém as Consideracdes Finais.



2. Fundamentacao Teorica e Tecnologica

Nesta secao, serdo apresentados conceitos e tecnologias utilizados para o desenvolvi-
mento do trabalho proposto.

2.1. Producao leiteira

Hoje, o leite ocupa lugar de destaque na economia brasileira. Seu elevado valor de
producdo e sua alta rentabilidade trazem consigo geracdo de empregos e renda para mi-
lhares de trabalhadores — dentro e fora do campo (EMBRAPA — Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecudria, 2002). Segundo a EMBRAPA — Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria (2022), em 2020, os cinco maiores estados em produgdo de leite concen-
traram mais de 70% do total nacional, sendo eles: Minas Gerais, Parana, Rio Grande do
Sul, Goids e Santa Catarina.

O panorama da producao leiteira no Brasil revela um setor com grande representa-
tividade no agronegdcio, mas que ainda enfrenta desafios relacionados a gestao eficiente,
principalmente entre pequenos € médios produtores (IBGE — Instituto Brasileiro de Ge-
ografia e Estatistica, 2021). Nesse cendrio, o uso de tecnologias no agronegdcio tem se
mostrado essencial para melhorar a produtividade e a sustentabilidade. A digitalizagdo ru-
ral e a automacao de processos sdo tendéncias cada vez mais presentes nas propriedades,
promovendo maior precisdao no controle da produ¢do, do manejo e da sanidade animal
(SILVA; OLIVEIRA; SANTOS, 2022).

Para Brandao (2001), a modernizagdo € singular para a continuidade da atividade
leiteira. Com o aumento da demanda de produtos lacteos no mercado nacional, ha a
necessidade de melhorias continuas na produgdo e qualidade do produto. Segundo Oka-
mura (2021), o emprego da tecnologia na produgdo leiteira estd associado ao aumento
da produtividade, reducao de custos, controle de qualidade da produgdo e melhoria do
bem-estar animal. Dentre essas tecnologias podemos citar: aplicativos de gestdo, robos
de ordenha, sensores de monitoramento da satide do animal, vagdes de trato com pesagem
e automacao de ambientes para controle térmico.

Contudo, um dos principais desafios ainda enfrentados nas propriedades € a gestao
eficaz de dados no campo, que exige ferramentas acessiveis, integradas e de facil uso.
Nesse contexto, solugdes inovadoras, como o uso de chatbots e sistemas integrados de
informagao, vém sendo desenvolvidas para melhorar a tomada de decisdo e otimizar o
tempo de gestdo. Essas solu¢des impulsionam o mercado nacional e promovem maior
sustentabilidade ao setor (SOUZA; PEREIRA, 2023).

2.2. Chatbot

De acordo com Atwell e Abushawar (2015), um chatbot é um agente de software conver-
sacional projetado para interagir com usudrios por meio de linguagem natural. O primeiro
chatbot reconhecido foi o ELIZA, desenvolvido por Joseph Weizenbaum em 1966. Esse
sistema identificava palavras-chave nas entradas dos usudrios e as comparava com um
conjunto de regras pré-programadas para gerar respostas apropriadas (WEIZENBAUM,
1966). Embora sua capacidade de didlogo fosse limitada, o ELIZA influenciou signifi-
cativamente o desenvolvimento de tecnologias posteriores nessa area (KLOPFENSTEIN;
JOHNSON; RZEPKA, 2017).



Em esséncia, chatbots t€ém como objetivo possibilitar a comunica¢ao entre huma-
nos e sistemas computacionais de maneira intuitiva e acessivel, por meio de interfaces
baseadas em linguagem natural. A estrutura funcional de um chatbot pode ser represen-
tada por meio do diagrama ilustrado na Figura 1:
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Figura 1. Diagrama de um chatbot (DAHIYA, 2017)

Os chatbots podem ser classificados em duas categorias principais: baseados em
regras e baseados em inteligéncia artificial (IA). Os chatbots baseados em regras operam
por meio de comandos especificos e seguem fluxos de conversacdo predefinidos. Para
garantir sua eficicia, exigem que o usudrio compreenda esses comandos, sendo necessario
guiar a interag@o de forma estruturada (RAMPINELLI, 2017).

Por outro lado, os chatbots baseados em IA fazem uso de técnicas avancadas,
como o Processamento de Linguagem Natural (PLN), o que lhes permite compreender e
responder de forma mais flexivel as mensagens dos usudrios. Além do reconhecimento
de padroes, esses sistemas podem aprender com interagdes anteriores € manter o contexto
da conversa, tornando-se mais eficientes ao longo do tempo (KAR; HALDAR, 2016).

2.3. Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um ramo da inteligéncia artificial e
da linguistica computacional que visa permitir que computadores compreendam e gerem
linguagem humana. Inicialmente baseado em regras linguisticas e gramaticais simples,
o campo evoluiu para métodos estatisticos e hoje depende fortemente de aprendizado de
maquina (ML) e redes neurais profundas. Segundo Jurafsky e Martin (2021), a linguagem
¢ a melhor ferramenta natural para comunicagdo entre humanos, e o PLN torna essa lin-
guagem compreensivel para as mdquinas. Essa defini¢do ressalta que o PLN atua como
ponte entre a lingua humana e os sistemas computacionais, sendo aplicado em tarefas
como traducdo automatica, anélise de sentimento, resumo de textos e assistentes virtuais.

Nas dltimas décadas, o Processamento de Linguagem Natural (PLN) tem passado
por avangos significativos, impulsionados principalmente por inovagdes em arquiteturas
de redes neurais. Um marco fundamental foi a introducao da arquitetura Transformer,



proposta por Vaswani et al. (2017). Diferentemente de modelos anteriores baseados em
redes recorrentes, os Transformers utilizam o mecanismo chamado self-attention, que
permite ao modelo avaliar simultaneamente todas as posi¢oes de uma sequéncia textual,
capturando relagdes contextuais entre palavras distantes e eliminando a necessidade de
processar os dados em ordem sequencial. Isso resultou em modelos mais profundos,
eficientes e paralelizdveis, capazes de lidar com dependéncias de longo alcance em textos
complexos.

Com essa base, surgiram os chamados modelos pré-treinados em larga escala, que
sdo treinados inicialmente em grandes volumes de texto para aprender representacoes
gerais da linguagem, podendo ser adaptados para tarefas especificas com menor quanti-
dade de dados rotulados. Um exemplo emblemético ¢ o BERT (DEVLIN et al., 2018),
que utiliza uma abordagem bidirecional para entender o contexto tanto a esquerda quanto
a direita de cada palavra, destacando-se em tarefas como a compreensdo de perguntas
(question answering) e inferéncia textual. Outro marco é o GPT-3 (BROWN et al., 2020),
um modelo autorregressivo com 175 bilhdes de parametros, capaz de realizar diversas ta-
refas linguisticas apenas a partir de exemplos fornecidos no momento da consulta — uma
técnica conhecida como few-shot learning. Essa capacidade permite que o GPT-3 gere
textos coerentes, tradugdes e respostas a perguntas com qualidade pr6xima a humana,
mesmo sem treinamento especifico para essas tarefas.

Apesar dessas conquistas, o PLN ainda enfrenta desafios importantes. A ambi-
guidade semantica da linguagem natural, as variagdes culturais e linguisticas e a escassez
de dados anotados para idiomas menos representados continuam dificultando o desenvol-
vimento de sistemas universais. Além disso, o crescente tamanho e complexidade dos
modelos levantam preocupagdes éticas e ambientais. Conforme destacado por Bender
et al. (2021), o custo financeiro e energético para treinar grandes modelos de linguagem
(LMs) tem aumentado exponencialmente, contribuindo para impactos ambientais signi-
ficativos. Também, Weidinger et al. (2022) propuseram uma taxonomia dos riscos so-
ciais associados a esses modelos, incluindo a disseminagdo de desinformagdo por meio
de textos sintéticos dificeis de detectar. Em suma, apesar do PLN transformar diversas
aplicacdes — de tradutores automaticos a assistentes virtuais — ainda h4 desafios como o
viés dos dados, o consumo elevado de recursos e a garantia de confiabilidade, que exigem
pesquisas continuas e responsaveis.

2.4. Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs)

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) sdo uma categoria especifica dentro
do PLN caracterizada por redes neurais profundas, geralmente baseadas em Transformers,
treinadas em conjuntos de dados textuais massivos. Esses modelos possuem dezenas a
centenas de bilhdes de parametros; por exemplo, Brown et al. (2020) descrevem o GPT-3
com 175 bilhdes de parametros — cerca de 10 vezes mais que qualquer modelo anterior
nao-esparso. Essa escala massiva permite que os LLMs realizem aprendizado in-context:
eles podem executar tarefas novas apenas a partir de instrucoes textuais, sem ajuste de
parametros, demonstrando desempenho competitivo em traducao, respostas a perguntas
e outros problemas de NLP. Em aplicagdes praticas, LLMs vém alimentando chatbots
conversacionais avancados e assistentes virtuais capazes de gerar textos fluentemente.
Essa capacidade de geracao e entendimento contextual os torna poderosos em ferramentas
de atendimento automdtico, composi¢ao de e-mails, auxilio a escrita criativa e outras



interacoes baseadas em linguagem.

Para adaptar LLMs as intencdes humanas especificas, pesquisadores desenvol-
veram técnicas de refinamento pOs-treinamento. Ouyang et al. (2022) aplicaram apren-
dizado por reforco com feedback humano (RLHF) para ajustar modelos pré-treinados,
originando o InstructGPT. Em testes humanos, mesmo um InstructGPT com 1,3 bilhdes
de parametros foi preferido ao GPT-3 de 175 bilhdes: suas saidas apresentaram maior
veracidade e menos conteudo toxico. Isso confirma que o simples aumento do tamanho
ndo garante adequacdo as demandas do usudrio — o processo de alinhamento via RLHF €
crucial para reduzir respostas indesejaveis.

Outra abordagem recente é a Geracdo Aumentada por Recuperacdao (RAG). Se-
gundo Lewis et al. (2020), um sistema RAG combina o componente paramétrico de um
LLM com uma base de conhecimento ndo-paramétrica (por exemplo, um indice de tex-
tos) que € acessada via mecanismos de recuperacdo. Esse esquema permite consultar
informacdes externas durante a geracdo de texto. Nos experimentos originais, 0s mo-
delos RAG obtiveram resultados de estado da arte em tarefas de perguntas e respostas,
produzindo respostas mais especificas e factuais do que modelos somente paramétricos.

Apesar de sua versatilidade, os LLMs apresentam riscos significativos. Ouyang et
al. (2022) enfatizam que “tornar os modelos maiores ndo os torna inerentemente melho-
res em seguir a intencdo do usudrio” — eles podem gerar respostas inveridicas, enviesadas
ou toxicas se ndo forem cuidadosamente controlados. Weidinger et al. (2022) destacam
riscos sociais como a potencial utilizacdo de LLMs para gerar desinformacdo em larga
escala: esses modelos podem produzir conteddo sintético dificil de distinguir de texto
humano, facilitando campanhas maliciosas. H4 também preocupacdes com vieses her-
dados dos dados de treino, perda de privacidade (ja que treinar em grandes dados pode
memorizar informagdes sensiveis) e uso indevido em atividades criminosas. Além disso,
o elevado consumo computacional dos LLMs envolve custos ambientais e de acesso desi-
guais. Em suma, embora os LLMs ampliem muito as capacidades do PLN, é fundamental
mitigar seus perigos éticos e sociais com préticas responsaveis de desenvolvimento e uso.

2.5. API Rest

Uma interface de programagao de aplicagdo (API) define as regras que vocé precisa se-
guir para se comunicar com outros sistemas de software (AWS, 2023). Antes de 2000,
nao havia um padrio sobre como projetar ou usar uma API. Sua integracdo exigia o uso
de protocolos de mensagens, como SOAP (Simple Object Access Protocol), que eram
notoriamente complexos de construir, manipular e dificeis de depurar (SCHULTHESS,
2017).

Isso mudou com o estilo de arquitetura REST (Representational State Transfer),
proposto por Roy Fielding no inicio dos anos 2000, que consistia em criar padrdes que
permitissem dois servidores se comunicarem e trocarem dados em qualquer lugar do
mundo utilizando geralmente o protocolo HTTP (Hypertext Transfer Protocol) (FIEL-
DING, 2000). Sendo REST baseado em recursos, Fielding se refere a estes utilizando os
métodos (GET, POST, PUT, DELETE) como acdes (Recuperar, Criar, Atualizar, Excluir)
que qualquer sistema orientado a recursos deve ser capaz de fornecer.

De forma geral, os recursos em REST sao definidos de forma unica pelas URLs,
e separados por sua representacao no codigo. Representacdo, em sua esséncia, € um con-



junto de bytes e metadados que descrevem dados, como por exemplo o JSON (AWS,
2023). Sendo assim, o acesso a um recurso que forneca a lista de todos usudrios
de um sistema, por exemplo, seria uma requisicdo do tipo GET para a URL ’minha-
Api.com/usuarios’ e seu retorno uma representacdo JSON contendo uma lista de usudrios.

2.6. Telegram Bot API

O Telegram € um aplicativo de mensagens gratuito para celulares e computadores baseado
em nuvem. Tem como foco a praticidade, seguranca nas informacdes compartilhadas e
velocidade de performance. Criado em 2013, o Telegram € utilizado no mundo inteiro
como aplicativo de conversacao por usudrios comuns e também desenvolvedores, por se
tratar de uma ferramenta open source, com a capacidade de oferecer diversos servigcos
customizdveis (Telegram, 2021). Dentre eles, o principal, € a criagdo de bots, que sdao
utilizados para diversas funcionalidades.

Bots sdo pequenos aplicativos executados inteiramente no aplicativo Telegram. Os
usudrios interagem com bots por meio de interfaces flexiveis que podem suportar qualquer
tipo de tarefa ou servico (Telegram, 2021). Por exemplo: o Rastreio Bot, que ajuda os
usudrios a rastrear suas encomendas pelos correios.

A criacdo de bots € simplificada com o auxilio da Telegram Bot API, uma interface
baseada em HTTP criada para o desenvolvimento de bots para o Telegram (Telegram,
2021). Ela fornece as ferramentas necessdrias para registro de bots escritos em vdarias
linguagens de programagdo, tais como Python e Javascript. O desenvolvimento nessas
linguagens permite aos bots executarem tarefas ou fornecer algum tipo de servicos aos
seus usuarios.

2.7. Gemini

O Gemini é uma familia de modelos de linguagem desenvolvida pelo Google DeepMind,
projetada para competir com outras inteligéncias artificiais generativas de ponta, como o
GPT da OpenAl. Os modelos Gemini sdo treinados com grandes quantidades de dados
e tém a capacidade de compreender e gerar linguagem natural, cédigo e até conteidos
multimodais (Google DeepMind, 2023). A principal caracteristica do Gemini estd em sua
integracao com os servigos do Google, o que permite aplicacdes mais contextualizadas e
relevantes em sistemas baseados em inteligéncia artificial.

A utilizacdo do Gemini em sistemas computacionais pode oferecer melhorias em
tarefas como andlise de dados, processamento de linguagem natural, geracao de codigo e
suporte a sistemas de recomendagdo. Devido a sua arquitetura fundamentada em mecanis-
mos avangados de redes neurais profundas, o Gemini atinge elevados niveis de precisdao
em tarefas complexas, consolidando-se como uma ferramenta importante para o desen-
volvimento de solucdes inteligentes (SILVA, 2024). No contexto de aplicacdes web, pode
ser empregado para automatizar interagdes, gerar respostas em assistentes virtuais ou oti-
mizar processos de desenvolvimento.

2.8. Node.js e NestJS

O Node.js € um ambiente de execucao de cédigo JavaScript no lado do servidor. Lancado
em 2009, ele permite que desenvolvedores utilizem JavaScript para construir aplicacdes
de backend de forma eficiente e escaldvel, especialmente em sistemas que exigem alta



concorréncia e operagdes assincronas (Node.js Foundation, 2025). Sua principal vanta-
gem reside no modelo de I/0 ndo bloqueante e orientado a eventos, tornando-o ideal para
aplicacdes em tempo real, como chats, sistemas de notificacdo e APIs RESTful (TIL-
KOV; VELTEN, 2010). Além disso, seu ecossistema conta com uma vasta biblioteca de
pacotes disponiveis via NPM (Node Package Manager), o que facilita a integracdo de
funcionalidades e acelera o desenvolvimento de software (CANTELLI, 2023).

Nesse contexto, o NestJS surge como um framework progressivo para construcio
de aplicacdes backend escaldveis com Node.js, utilizando TypeScript como linguagem
principal. Inspirado em arquiteturas como a do Angular, o NestJS adota um modelo
baseado em mddulos, injecdo de dependéncia e programacdo orientada a objetos, pro-
movendo a organizagcdo do codigo e facilitando a manutencdo de sistemas complexos
(KOSSMANN, 2023). O framework integra-se eficientemente com bibliotecas modernas
como TypeORM, Prisma e Mongoose, permitindo o desenvolvimento de APIs robustas
com suporte a bancos de dados relacionais e ndo relacionais.

O Nest]JS tem ganhado destaque no desenvolvimento de aplicagdes empresariais
e APIs modernas devido a sua €nfase em boas préticas de engenharia de software, como
a separacao de responsabilidades, o uso de decorators e testes automatizados (NestJS,
2025). Sua compatibilidade com o ecossistema do Node.js, aliada a seguranca, escala-
bilidade e clareza arquitetural, torna-o uma escolha apropriada para projetos que exigem
desempenho e organizagdo, especialmente em ambientes de producio (FERNANDES,
2022).

3. Trabalhos Correlatos

Nesta se¢ao, serdo abordados trés trabalhos que t€m como objetivo utilizar chatbots para
solucdes de problemas propostos.

O primeiro trabalho, de Garcia, Bernal e Muiioz (2017), objetivou desenvolver
um jogo e um bot no sistema multiplataforma de mensagens Telegram. Trata-se de uma
aplicacao online que aproveita a plataforma para langar e prover informacdes dos usudrios
no jogo. Através de um web service (Node.js) para comunicagdo em tempo real entre cli-
ente e servidor (Node.js), os usudrios registrados no bot o utilizam para se comunicar com
o0 jogo através de comandos. Estes comandos, enviados via Telegram, chegam a aplicag¢do
e esta responde com uma URL (endereco eletronico) para langamento do jogo no proprio
aplicativo - ou em um navegador do dispositivo. Os comandos podem ser disparados de
uma conversa particular (single ou multiplayer) ou de grupos (group). Em sua conclusio,
os autores relatam problemas no desenvolvimento do projeto, tais como: insuficiéncia de
documentagdo para bot de jogos no Telegram, GET de informacao pela URL, uso de soc-
kets, cache de navegador, dentre outros. Contudo, eles também descrevem que os estudos
trouxeram conhecimentos a equipe em programacao e na utilizacao de frameworks.

O segundo trabalho, de Setiaji e Paputung (2018), traz o relato de estudan-
tes que desenvolveram uma aplicagdo para compartilhamento de informagdes de inte-
resse académico. Através de um bot do Telegram, os usudrios recebem mensagens com
informacodes referentes a eventos, horarios das aulas e mentorias. O bot funciona de duas
maneiras: como midia de informagao e compartilhando informacdes de geolocalizagao.
Com um bot administrador, usudrios adicionam informacgdes de interesse em um servidor
(Python) com um banco de dados (MySQL). O servidor consulta a base de dados e, através



de um webhook!, se comunica com o bot que distribui as informagdes para os usudrios.
Os autores concluem de forma satisfatoria a utilizacdo de webhooks na comunicacao entre
servidor e bot, com reducao de tempo de resposta e disponibilidade diaria.

O terceiro trabalho, de Mostago et al. (2018), teve como objetivo implementar
um chatbot para interacdo remota do utilizador com redes de sensores sem fio (WSN) em
vinhedos. A fim de obter uma melhor experiéncia do usudrio, foram utilizados o Telegram
Bot API em conjunto com a plataforma IBM Watson Conversation para desenvolvimento
do didlogo do chatbot. Os sensores dispostos nos vinhedos se comunicam com uma API
REST que registra os dados em um banco de dados. Através da interface do Telegram,
0 usudrio interage com o bot por mensagens ou opg¢des disponiveis em menus, que Sao
interpretados pelo assistente IBM Watson, que por sua vez envia a solicitagdo a API de
dados dos sensores. Com base na pesquisa aqui descrita, foi possivel fornecer um chatbot
baseado em IA, auxiliando o especialista na aquisi¢ao de dados de clima e solo por meio
de uma rede de sensores sem fio.

Tabela 1. Comparativo entre trabalhos com chatbots

Artigo Aplicacao Tecnologias Tipo de Chatbot
(GARCiA; BER- | Chatbot para | Telegram, Node.js, | Baseado em Re-
NAL; MUAOZ, | lancamento de par- | Socket gras
2017) tidas de um jogo
(SETIAJI; PA- | Chatbot para com- | Telegram, Python, | Baseado em Re-
PUTUNG, 2018) | partilhamento MySQL, Webhook gras

de informacdes

acad€émicas
(MOSTA¢O et | Chatbot para consumo | Telegram, IBM Wat- | Baseado em [A
al., 2018) de dados de sensores | son, Node.js, WSN

em vinhedo

A Tabela 1 apresenta uma comparagio entre os trabalhos relacionados. Os dois
primeiros trabalhos utilizam do mesmo tipo de chatbot proposto neste trabalho. Porém, o
tltimo estudo aborda um tema mais semelhante, pois retrata a realidade de produtores do
agronegocio. Todos utilizam o Telegram como ferramenta de interface de chatbot, além
das tecnologias e arquiteturas semelhantes ao trabalho proposto, mas com aplicagdes em
areas diferentes.

4. Metodologia e Desenvolvimento do Sistema

Esta secdo descreve as principais etapas do desenvolvimento da solugao, incluindo aspec-
tos relacionados a arquitetura, tecnologias adotadas, modelagem de dados e funcionalida-
des implementadas.

4.1. Arquitetura geral e tecnologias utilizadas

O desenvolvimento deste trabalho foi organizado em etapas metodoldgicas sequenciais,
com o objetivo de construir uma solugdo robusta e funcional para a consulta de dados de

Icallbacks HTTP definidos pelo usudrio que permitem a notificacio automdtica entre sistemas quando
eventos especificos ocorrem (COMARTIN, 2022)
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producdo leiteira por meio de um chatbot integrado ao Telegram. A Figura 2 ilustra a
arquitetura geral do sistema, evidenciando a interligacdo entre os principais componentes

tecnologicos envolvidos.
BANCO DE
DADOS

I
o) — g@i
USUARIO TELEGRAM CHATBOT NODEJS API SISTEMA DE

PESAGEM

Figura 2. Arquitetura geral

A arquitetura proposta conecta um sistema de pesagem de leite a uma API de-
senvolvida em Node.js, responsdvel por receber e armazenar os dados em um banco de
dados PostgreSQL. Um chatbot, integrado a essa API, possibilita a consulta automatizada
das informagdes, utilizando o Telegram como interface de comunicacdo com o usudrio.
Com isso, produtores e técnicos podem acessar de forma pratica e eficiente os registros
das pesagens leiteiras diretamente pelo aplicativo de mensagens.

O fluxo inicia-se com o envio de uma mensagem pelo usudrio no Telegram, con-
tendo uma solicitacdo em linguagem natural, como, por exemplo, a producao total de de-
terminado periodo. Essa mensagem € interceptada pelo chatbot, que interpreta o conteido
com base em regras pré-definidas e, quando necessério, realiza requisi¢des a API. A API
processa a solicitacdo, consulta o banco de dados e retorna as informagdes solicitadas ao
chatbot, que, por sua vez, as formata e envia a resposta de volta ao usudrio por mensagem
do Telegram.

Na sequéncia, sdo descritas as fases do processo de desenvolvimento tecnolégico
e suas contribui¢des para a composi¢ao do sistema final.

4.2. Modelagem e armazenamento de dados

Inicialmente, procedeu-se com a modelagem de dados, etapa fundamental para garantir a
correta organizacao, integridade e armazenamento das informacdes de producao. Optou-
se pelo sistema de gerenciamento de banco de dados PostgreSQL, reconhecido por sua
robustez, confiabilidade e suporte a tipos de dados complexos. Nesta fase, foram definidas
as estruturas de dados e os relacionamentos necessdrios para representar de forma fide-
digna o contexto de uma propriedade leiteira, culminando na criacdo do esquema logico
e fisico do banco de dados. O modelo de dados consiste basicamente em entidades como:
usudrio, propriedade, preco (por litro) e produgao, representado na Figura 3.

A tabela User gerencia os dados de acesso e identificacdo dos usudrios, como e-
mail, telefone e o chatld do Telegram. Ja a tabela Property armazena informagdes sobre
as propriedades rurais, como nome e localizacdo. A relacdo entre usudrios e propriedades
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Production >1‘_ Property Price User
PK id PK id —4—’[_6 PK id —— PK id
volume name value email
density city registerDate password
registerDate uf FK  propertyld name
FK  propertyld I phone
chatld
UserProperty
PK_FK userld

PK_FK propertyld

Figura 3. Diagrama de dados

€ estabelecida pela tabela UserProperty, uma tabela de associacdo entre propriedade e
seus usudrios. As tabelas restantes sao responsaveis pelos dados de produgdo. A tabela
Production registra o volume e a densidade do leite produzido diariamente em cada pro-
priedade. Por fim, a tabela Price armazena o valor do litro de leite para cada propriedade
em uma data especifica.

4.3. Implementacao da API REST

Com a estrutura de dados estabelecida, a etapa subsequente consistiu no desenvolvimento
de uma API RESTful utilizando Node.js com o framework NestJS. Esta API atua como
uma camada de servi¢o intermedidria (middleware), responsavel por abstrair e gerenciar
as operacoes de manipulacdao dos dados no banco de dados PostgreSQL. Foram imple-
mentados endpoints especificos para receber novas informagdes de produgdao, bem como
para realizar buscas parametrizadas e agregar dados conforme as requisi¢des. A tabela a
seguir detalha os endpoints que compdem a API.

Tabela 2. Endpoints da API

Endpoint Método | Descricao

/property POST Registrar propriedade

/property GET Buscar propriedades

/production POST Registrar produgdes de leite

/production GET Buscar produg¢des por propriedade e periodo
/price POST Registrar precos de leite

/price GET Buscar precos por propriedade e periodo
/user POST Criar usudrio

/user PATCH | Atualizar usuério

/user GET Buscar usudrios

/user-property | POST Relacionar usudrio a uma propriedade
/auth/signup | POST Registrar conta de usudrio

/auth/signin POST Fazer login

/auth/refresh | POST Atualizar token de autenticacao

Dentre os endpoints (funcdes) do sistema citados acima, os primordiais sao aque-
les diretamente relacionados aos dados de produgdo, como os de registro e consulta, apre-
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sentados nas subse¢des 4.3.1 e 4.3.2, respectivamente. O sistema utiliza autenticacdo
baseada em JWT (JSON Web Token) para proteger os endpoints e garantir que apenas
usudrios autorizados tenham acesso as funcionalidades da API. Esse mecanismo € am-
plamente adotado para autenticagcdo e autorizagdo em aplicacdes web e APIs, sendo fun-
damental para assegurar a integridade e a confidencialidade das informacdes (JONES,
2015).

4.3.1. Registro de dados de producao

Este endpoint é destinado ao registro de novos dados de produ¢do no sistema. Ele per-
mite o cadastro em lote, otimizando a comunicacao ao aceitar multiplos registros em uma
unica requisi¢ao. Utiliza o método POST (padrao REST) e estd disponivel no endpoint
production. A requisicdo deve conter um array de objetos, em que cada objeto representa
uma producado especifica, com informag¢des como o identificador da propriedade, o vo-
lume coletado e a data do registro. O corpo da requisi¢do deve seguir o formato JSON,
como apresentado na Figura 4.

[
1
"propertyId": 1,
"volume": 160689,
"density": 1.032,
"registerDate": "2025-05-01"
5
]

Figura 4. JSON para registro de producao

4.3.2. Consulta a dados de producao

Com o objetivo de possibilitar a anélise e visualizacdo dos dados registrados, este end-
point permite a consulta das producdes com base em filtros especificos. Utiliza o0 método
GET (padrao REST), disponivel no endpoint production. A busca € realizada com base
no identificador da propriedade — obtido por meio da associacdo entre chatld e User-
Property — e em um intervalo de datas (inicial e final). Os parametros da requisi¢ao
sdo:

 propertyld: Identificador unico da propriedade.
* startDate: Data de inicio do periodo da consulta (formato AAAA-MM-DD).
* finalDate: Data de término do periodo da consulta (formato AAAA-MM-DD).

A resposta € composta por um array de objetos JSON, onde cada objeto representa
um registro didrio de producdo que atende aos critérios da busca. A estrutura da resposta
inclui, ainda, o preco do leite no dia, calculado dinamicamente pelo sistema no momento
da consulta (caso ja esteja cadastrado para o periodo).
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[
1
"id": 1,
"volume": 1660,
"density": 1.032,
"price": 2.15,
"registerDate": "2025-05-01"
5
]

Figura 5. JSON de resposta com dados de producao

4.4. Desenvolvimento do chatbot

A terceira etapa concentrou-se no desenvolvimento do chatbot propriamente dito, utili-
zando a biblioteca node-telegram-bot-api para a interacdo com a plataforma de mensa-
gens Telegram. O diferencial desta solucdo reside na integracao com a inteligéncia artifi-
cial generativa Gemini, do Google. Esta IA foi empregada para interpretar as mensagens
enviadas pelos usudrios em linguagem natural, realizar o reconhecimento de intencdes e
extragdo de entidades para consultas especificas, e formatar as respostas de maneira clara,
concisa e humanizada.

Um aspecto crucial desta fase foi a elaboragdao de prompts detalhados para o Ge-
mini. Estes prompts foram escritos para contextualizar a IA sobre o dominio especifico
do sistema, instruindo-a sobre como processar as diversas variacdoes de perguntas dos
usuarios € como estruturar os dados retornados pela API para construir respostas uteis,
precisas e contextualmente relevantes. Na Figura 6, pode-se observar o fluxo da interacao
entre a mensagem do usudrio e a resposta do chatbot.

Chamada para API Chamada para API Gemini
de dados (prompt2 com dados)

[

Sim

Mensagem do Chamada para API £ uma funcio? Reposta do
usuario Gemini (prompt1) §40: chatbot

Néao

Chamada para API
Gemini (prompt2)

Figura 6. Fluxograma do chatbot desenvolvido

Este chatbot opera através de um fluxo de duas etapas principais, orquestradas por
dois prompts (instrugdes) distintos para a IA Gemini, desenvolvidos pelo autor com base
nas praticas de engenharia de prompts para LLMs, com foco na integracao com fung¢des
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de backend. O primeiro, prompt 1, atua como um intérprete e roteador: ele analisa a
mensagem do usudrio para determinar sua inten¢do. Com base nessa andlise, ele decide
se pode gerar uma resposta conversacional direta ou se precisa acionar uma “func¢ao”’para
buscar ou atualizar dados especificos, como registros de produgdo de leite ou precos. Sua
saida ¢ um JSON que ou contém a resposta final ou as instrucdes exatas para chamar a
API de dados necesséria. Um trecho da especificacdo do prompt inclui:

"Vocé é o Chatbot Assistente da MilkBot, especializado em gerenciamento de
fazendas de leite e seu objetivo é: 1) Interpretar a solicitacdo do usudrio e decidir como
responder. 2) Se precisar buscar ou atualizar dados no banco, vocé chama uma das
fungoes: - find_milk_registers (start_date, end _date) Descricdo: Busca os registros de
produgdo de leite em determinado intervalo de datas. |[...]”

Caso uma funcao seja acionada e os dados sejam obtidos, o processo avanca para
a segunda etapa com o prompt 2. Este prompt atua como um sintetizador: ele recebe
os dados brutos retornados pela API, juntamente com o contexto da pergunta original do
usudrio. Sua tarefa € traduzir essas informagdes técnicas em uma resposta final coesa, em
linguagem natural e facil de entender. Essa arquitetura de dois prompts separa a 1ogica
de decisdo da formatacdo da resposta, garantindo que o chatbot possa interagir de forma
inteligente tanto em conversas gerais quanto ao fornecer informacdes precisas baseadas
em dados.

Por fim, para que o chatbot se tornasse acessivel aos usudrios finais na plataforma
Telegram, foi realizado o cadastro e configuracao do bot utilizando o BotFather. Este € um
bot oficial do Telegram que gerencia todos os bots na plataforma, auxiliando no processo
de criacdo, personaliza¢do e fornecendo o token de acesso, essencial para a comunicagao
entre o codigo do chatbot e os servidores do Telegram.

5. Testes realizados

Finalmente, para validar a funcionalidade, a usabilidade e a eficdcia do sistema integrado,
foi conduzida uma breve etapa de testes utilizando um conjunto de dados reais de uma
propriedade leiteira da cidade de Quinze de Novembro - RS, como detalhado na Figura 7.

Os dados foram adquiridos por meio de um produtor que anotava, em um ca-
lendério, a produgdo didria, conforme o recolhimento realizado pela empresa de laticinios.
O eixo Y do gréfico representa o volume didrio, e o eixo X, a data de recolhimento.

Esses dados foram inseridos através dos endpoints da API utilizando o Postman?
e, posteriormente, consultados via interacdes com o chatbot, simulando diversos cendrios
de uso e tipos de perguntas. A Figura 8 mostra a primeira interacdo para consulta de dados
do teste de validacao.

A interagdo € uma pergunta enviada ao chatbot sobre a producao leiteira do més de
maio. Essa interagdo foi processada pelo modelo Gemini com o uso do primeiro prompt,
responsdvel por interpretar e organizar a solicitacdo do usudrio. A andlise resultou num
JSON que contém informacdes da funcdo da API que deverd ser requisitada, como de-
monstrado na Figura 9.

O log mostra que a fun¢ao find _milk_registers, descrita no prompt 1, foi identifi-

2software usado para envio de requisi¢des em endpoints de API
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Figura 7. Grafico de producao

Qual foi a produgdo do més de maio?

201157

Figura 8. Primeira interacao do teste

DEBUG: Resposta do Promptl limpa:
{

analysis:

mensagem: null,

funcao: {
name:
arguments: { start_date: , end_date:

Figura 9. Log de resultado do gemini na primeira interacao

cada. Isso indica que o sistema reconheceu a necessidade de realizar uma consulta a API
de dados. Além disso, os argumentos referentes ao periodo (start_date e end_date) foram
extraidos com sucesso, resultando na busca por registros de producao de leite dentro do
intervalo especificado. Com os dados obtidos, o prompt 2 € preenchido, incorporando as
informagdes necessarias para uma nova chamada ao Gemini. O resultado desse preenchi-
mento é apresentado no na Figura 10.

Com o prompt 2 devidamente preenchido com os dados retornados pela API, o
Gemini € novamente acionado. O processamento desta etapa resultou na mensagem des-
crita na Figura 11.
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System (prompt):
Vocé é o Chatbot Assistente da MilkBot.
0 usuario solicitou: Qual foi a producéo do més de maio?

Vocé chamou a funcdo "find_milk_registers" com os argumentos:
{"'start_date":"2025-05-01","end_date":"2025-85-31"}

0 retorno da fungao foi:

"Producao total do periodo: 31157\nReceita: 18126@.25\nInformacao de cada dia:\n2025-85-81: vol
ume 978, preco R$3.25;\n2025-85-82: volume 978, preco R$3.25;\n2025-85-83: volume 988, preco R$
3.25;\n2025-05-84: volume 988, preco R$3.25;\n2025-85-85: volume 980, preco R$3.25;\n2025-85-0&
: volume 988, preco R$3.25;\n2025-85-87: volume 994, preco R$3.25;\n2025-85-88: volume 994, pre
co R$3.25;\n2025-85-09: volume 858, preco R$3.25;\n2025-05-16: volume 959, preco R$3.25;\n2625-
085-11: volume 984, preco R$3.25;\n2825-85-12: volume 984, preco R$3.25;\n20625-85-13: volume 181
2, preco R$3.25;\n2025-05-14: volume 1812, preco R$3.25;\n2025-85-15: volume 1824, preco R$3.25
;\n2025-85-16: volume 1824, preco R$3.25;\n2025-85-17: volume 1032, preco R$3.25;\n2025-085-18:
volume 1832, preco R$3.25;\n2825-05-19: volume 1832, preco R$3.25;\n2025-085-26: volume 1632, pr
eco R$3.25;\n2025-85-21: volume 1032, preco R%$3.25;\n2025-05-22: volume 1632, preco R$3.25;\n28
25-85-23: volume 1812, preco R$3.25;\n2025-85-24: volume 1012, preco R$3.25;\n2825-85-25: volum
e 1056, preco R$3.25;\n2025-85-26: volume 1856, preco R$3.25;\n2025-85-27: volume 1086, preco R
$3.25;\n2025-05-28: volume 1086, preco R$3.25;\n2825-085-29: volume 998, preco R$3.25;\n20625-85-
36: volume 996, preco R$3.25;\n2025-85-31: volume 1816, preco R$3.25"

Figura 10. Prompt 2 preenchido com dados de producao

A producdo total de leite em maio de
2025 foi de 31157 litros, gerando
uma receita de R$ 101260.25.

Detalhes diarios da produgéo
também estdo disponiveis.

Figura 11. Resposta final do chatbot ao usuario

O segundo prompt foi utilizado para gerar uma resposta mais clara e bem estrutu-
rada ao usudrio. Isso demonstra que o chatbot consegue transformar os dados brutos em
respostas compreensiveis, o que melhora a experiéncia de uso. Uma segunda interagao
foi realizada, muito parecida com a primeira, porém com a adi¢do de um novo parametro:
o numero de vacas da propriedade (35). Nessa nova solicitagdo, o usudrio questiona qual
foi a producdo média didria por animal no més de maio, buscando uma informag¢ao mais
detalhada e personalizada.

Conforme ilustrado na Figura 12, o chatbot compreende a pergunta e responde
prontamente com o cdlculo aproximado da média didria por vaca, informando que, no més
de maio, a producao média foi de aproximadamente 28,7 litros por animal. Essa interacao
demonstra a capacidade do sistema de interpretar varidveis fornecidas pelo usudrio e adap-
tar suas respostas de forma contextualizada.

Os testes foram desenhados para verificar a capacidade de interpretacdo semantica
do Gemini frente a diferentes formulagdes de perguntas, a precisdao dos dados retornados
pela API, a integridade da comunicacdo entre os componentes € a clareza e utilidade das
respostas geradas, permitindo identificar e corrigir eventuais falhas, além de otimizar a
experiéncia geral do usuario.
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Qual foi a produgao média diaria por
animal do més de maio sendo que
tenho 35 vacas? O

A produg¢ao média diaria por animal
em maio foi de aproximadamente
28.7 litros.

Figura 12. Segunda interagao do teste

6. Consideracoes finais

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento de uma solucdo tecnoldgica baseada
em chatbot, com foco em melhorar o acesso de produtores rurais aos dados de produgdo
leiteira. A aplicacdo foi implementada na plataforma de mensagens instantaneas Tele-
gram, proporcionando uma interface acessivel, leve e de fécil utilizacao para consulta de
informacdes relevantes a gestdo da propriedade.

Para fins de demonstragao, testes pontuais foram realizados para evidenciar a ca-
pacidade do chatbot em compreender solicitagdes formuladas em linguagem natural, in-
terpretar varidveis contextuais (como periodo e nimero de vacas) e fornecer respostas de
forma clara, precisa e contextualizada. A solucdo demonstrou potencial para contribuir
para a inclusdo digital no campo, oferecendo praticidade a produtores que, muitas vezes,
nao tém familiaridade com sistemas informatizados complexos.

A ferramenta desenvolvida pode ser uma aliada importante na modernizagao da
gestdao da producao leiteira, especialmente em pequenas e médias propriedades. Seu uso
promove maior controle produtivo, facilita a tomada de decisdes baseada em dados atu-
alizados e reduz a incidéncia de erros associados a registros manuais. Ao incorporar a
tecnologia de forma acessivel a rotina rural, o sistema contribui diretamente para uma
agricultura mais conectada, eficiente e orientada por dados.

Como perspectivas futuras, a expansao e validagdo do sistema em um ambiente
real de producdo sdo cruciais. Sugere-se a realizacdo de testes com uma amostra maior de
dados e de usudrios, para avaliar a robustez e a usabilidade da ferramenta em diferentes
contextos. Além disso, propde-se a evolucao do projeto na integracdo com sistemas em-
barcados que automatizam a coleta de dados diretamente no ambiente produtivo. Destaca-
se também o potencial de expansdo da ferramenta para outras culturas agricolas ou ati-
vidades pecudrias, bem como a implementacao de um dashboard web para visualiza¢io
grifica e detalhada das informag¢des. Recomenda-se ainda a integracao com outras plata-
formas de mensagens, como o WhatsApp, e o aperfeicoamento dos prompts de interacao,
com a utilizacdo de modelos de linguagem mais avangados, visando respostas ainda mais
naturais e eficientes.
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