2
W

Moderando Contetido Textual
via Sistema Multiagentes com
Modelos de Linguagem

Tiago Feliciano Gomes Julio Cesar dos Reis

Relatério Técnico - |IC-PFG-25-03
Projeto Final de Graduag3o
2025 - Julho

UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS
INSTITUTO DE COMPUTACAO

The contents of this report are the sole responsibility of the authors.

O contetdo deste relatério é de tnica responsabilidade dos autores.




Moderando Conteudo Textual via Sistema
Multiagentes com Modelos de Linguagem

Tiago Feliciano Gomes Julio Cesar dos Reis *

Resumo

Respostas automaticas geradas artificialmente para consumidores em siste-
mas de comércio eletronico demandam diversos cuidados para preservar aspec-
tos éticos e de privacidade. Esse contexto exige moderacao e andlise especifica
sobre o conteiido das respostas geradas. Contudo, devido ao alto volume de
questoes, solucées computacionais sao altamente necessarias apesar dos desa-
fios em se lidar com diversidade 1éxica, semantica e de idiomas. Este estudo
prop6e uma solucao de arquitetura multiagentes baseados em LLMs projetada
para realizar a moderacao automatica de respostas em sistemas de atendimento
ao cliente. Em nossa solucao, cada agente é responsdvel por uma sub-tarefa
em relacdo a avaliagao e geragao automatizada de respostas (revisao semantica,
verificagao de aderéncia contextual, recomendacao de melhorias, reescrita e de-
cisao final) dentro de um fluxo iterativo e colaborativo entre agentes. A arquite-
tura proposta visa maximizar a confiabilidade, otimizar o custo computacional
ao interromper revisoes desnecessdrias e assegurar transparéncia e auditabi-
lidade em cada etapa, demonstrando-se efetividade na melhoria continua da
qualidade das respostas frente aos desafios de geracoes de respostas imprecisas,
incompletas ou inadequadas que comprometem a experiéncia do usuério.

1 Introducao

A crescente adogao de modelos de Inteligéncia Artificial (IA) por empresas para
responder as perguntas de consumidores destaca a importancia da qualidade dessas
respostas para a experiéncia do usuario. Modelos de linguagem, como o ChatGP TE] da
OpenAl, demonstraram capacidades notaveis em compreender e gerar texto coerente
em linguagem natural, destacando-se em tarefas de Perguntas e Respostas (QA).
No entanto, muitos desses modelos sao de codigo fechado, limitando a transparéncia,
personalizacao e adaptabilidade as necessidades especificas de diferentes dominios.
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Em contexto de sistemas de comercio eletronico, a diversidade de idiomas, tipos
de perguntas e categorias de produtos nas interagoes com os consumidores exige
sistemas capazes de lidar com uma ampla variedade de variacoes linguisticas e contex-
tuais. Isso ressalta a necessidade de abordagens que possam adaptar-se efetivamente
a diferentes cendarios sem depender de grandes volumes de dados de treinamento es-
pecificos para essas tarefas.

Apesar dos avancos significativos na area de Processamento de Linguagem Natural
(PLIN), os modelos de linguagem atuais enfrentam limitagoes que impactam direta-
mente a qualidade das respostas geradas. Uma das principais questoes ¢ a tendéncia
desses modelos de produzir respostas que, embora gramaticalmente corretas, podem
carecer de fundamentacgao no contexto fornecido para o produto, fenémeno conhecido
como “alucinagao” [I]. Essa caracteristica compromete a confiabilidade das res-
postas geradas aos usuarios finais, especialmente em contextos que exigem precisao e
aderéncia estrita as informacoes disponiveis.

Muitos modelos de linguagem sao desenvolvidos com base em dados predomi-
nantemente em inglés, o que limita sua efetividade em outras linguas, como o
portugués e o espanhol [2], B, 4]. Essa limitacao linguistica impede a ampla aplicac¢ao
desses modelos em contextos multilingues, restringindo seu uso em mercados diversos
e globalizados.

A incapacidade dos modelos de reconhecer quando nao possuem informacoes
suficientes para responder adequadamente a uma pergunta é uma preocupagao cres-
cente. Estudos indicam que, em vez de admitir a falta de conhecimento, os modelos
tendem a fornecer respostas imprecisas ou incorretas [5], o que pode comprometer a
confianca dos usuarios nas solugoes baseadas em IA. Diante dessas limitacoes, torna-
se evidente a necessidade de desenvolver solugoes mais robustas e adaptaveis,
capazes de mitigar os problemas identificados e aprimorar a qualidade das respostas
geradas por sistemas de Perguntas e Respostas baseados em inteligéncia artificial.

Este trabalho propoe uma arquitetura composta por multiplos agentes de TA
especializados, incluindo revisores semanticos e contextuais, um recomendador de
melhorias, um reescritor e um decisor final. Esses agentes interagem entre si por meio
de um contexto compartilhado, permitindo a troca de informacoes e a construgao
de um fluxo de trabalho iterativo. O processo inicia-se com a avaliagao da resposta
original pelos revisores, que atribuem pontuacoes e justificativas. Com base nessas
avaliagoes, o recomendador propoe melhorias na resposta, que sao implementadas
pelo reescritor. A nova resposta proposta é entao reavaliada, e o decisor determina
se ela atende aos critérios estabelecidos ou se novas revisoes sao necessarias.

Esse encadeamento permite mitigar de forma precisa possiveis falhas comuns para
nesse tipo de sistema, como alucinagoes ou descontextualizagoes, gerar sugestoes di-
recionadas para o problema, reformular respostas originalmente incorretas e deixa-las
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sem resposta caso nao sejam capazes de atender os critérios de qualidade preestabele-
cidos, gracas a um ciclo de melhoria iterativa que pode ser reiniciado até um maximo
de trés vezes, se necessario.

Para implementar essa arquitetura, utilizamos o AGQE], uma ferramenta que faci-
lita a integragao entre agentes, utilizando recursos como ferramentas (tools), funcoes
(functions), varidveis de contexto (context variables) e transi¢coes (transitions)
no padrao de conversagao em grupo (group chat)rf]. Essa abordagem modular e cola-
borativa permite que o sistema identifique e corrija deficiéncias nas respostas,
além de facilitar a escalabilidade e a adaptabilidade do sistema a diferentes dominios
ou aplicagoes.

Este relatorio esta organizado da seguinte forma: A Secao |2 apresenta a funda-
mentacgao tedrica para os conceitos implementados. A Secao [3| descreve a proposta de
solugao. A Segao [ apresenta os experimentos conduzidos e a avaliagdo experimental.
A Secao [f| discute os resultados obtidos. Por fim, a Se¢ao [6] apresenta as conclusoes.

2 Fundamentos

2.1 Agentes de TA e LLMs

Historicamente, os primeiros conversational agents [0] surgiram na década de 1960
com o ELIZA, um sistema de regras simples baseado em padroes de texto. Tais
agentes classicos possuiam capacidades limitadas de entendimento e frequente-
mente geravam respostas padronizadas sem qualquer profundidade semantica, apenas
a partir de condicoes pré-estabelecidas.

Agentes de TA sao por definicao sistemas de software projetados para executar
tarefas de forma auténoma, interagindo com usuérios ou outros sistemas por meio
de linguagem natural, percepcao do ambiente e tomada de decisao baseada em obje-
tivos claros e instrugoes pré-definidas [7]. Com o advento dos Large Language Models
(LLMs) [8], tornou-se possivel adotar esses agentes de habilidades avangadas de com-
preensao e geracao de texto, gracas ao treinamento em enorme diversidade de dados
e contextos.

A arquitetura de Transformer, introduzida por Vaswani et al. (2017) [9], utiliza
mecanismos de atencao para modelar relacoes de longo alcance em sequéncias
de entrada. Essa abordagem permite processar eficientemente contextos extensos e

gerar respostas coerentes, superando em desempenho arquiteturas anteriores como
RNNs e LSTMs. A chegada de arquiteturas LLMs como GPT-3 [10] e PaLM

?http://docs.ag2.ai/
3https://docs.ag2.ai/latest/docs/user-guide/advanced-concepts/orchestration/
group-chat/introduction/
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[11] expandiu enormemente essas fronteiras, possibilitando didlogos mais naturais e
adaptativos, abrindo caminho para aplicagoes em atendimento ao cliente, criacao de
conteido e anélise de informagoes complexas [12].

Segundo Zhao et al. [13], agentes baseados em LLMs apresentam vantagens
significativas em termos de armazenamento de conhecimento, capacidade de raciocinio
e flexibilidade para tarefas diversas. Os autores destacam que componentes como
planejamento, memdria e uso de ferramentas (tool use) sdo essenciais para estruturar
fluxos de trabalho complexos e garantir tomadas de decisao fundamentadas em
dados concretos.

2.2 Orquestracao de Agentes

Orquestragao de agentes é o processo de coordenar multiplos agentes de TA es-
pecializados em diferentes tarefas para alcancar objetivos complexos de forma colabo-
rativa e eficiente [I4]. Ao contrario de sistemas monoliticos ou sequenciais, onde um
Unico agente trata as solicitagoes, a orquestracao permite decompor esses fluxos de
trabalho em sub-tarefas distribuidas segundo as competéncias atribuidas para cada
agente [15]. Esse modelo se assemelha ao papel de um maestro em uma orquestra,
garantindo que cada agente atue no momento adequado e baseado nas instrugoes
corretas, mantendo a sincronia entre suas agoes e os resultados obtidos para cada
etapa [16].

As solugoes de orquestracao frequentemente fornecem componentes como rotea-
dores de solicitagoes, gerenciadores de estado e mecanismos de retry, assegurando
robustez e resiliéncia do sistema nas mais diversas etapas [17]. Em arquiteturas
modernas baseadas em LLMs, a orquestracao pode incluir a integracao de ferra-
mentas e APIs externas, ampliando as capacidades dos agentes e automatizando
chamadas de func¢ao conforme demandado pelo fluxo conversacional [18]. Padroes de
orquestragao(como fluxos centralizados, descentralizados e hierdarquicos) permitem
customizar o grau de autonomia e controle em cada etapa, selecionados conforme
requisitos de desempenho, seguranga e escalabilidade [19)].

2.3 Comunicagao, Uso de Ferramentas e Contexto Compar-
tilhado entre Agentes

Com a evolugao dos sistemas de TA, surgiram os chats em grupo, nos quais multiplos
agentes colaboram entre si dentro de um contexto compartilhado. Um gerente de
chat seleciona qual agente deve ser acionado, e isso pode ser feito por uma ordem pré-
definida, aleatoriamente, manualmente ou via LLM, permitindo handoffs explicitos,
especializacao dinamica e escalabilidade sem a necessidade grandes mudancgas estru-
turais, habilitando uma maior escalabilidade das solugoes envolvendo esse tipo de
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arquitetura |7_f]

Para além da mera troca de mensagens, agentes sao capazes de invocar ferramen-
tas através de chamadas de fungao (tool use), podendo interagir com APIs, realizar
calculos ou realizar o registro de dados de acordo com suas instrucoes. Isso permite a
realizacao de tarefas muito mais especializadas e orientadas pelo fluxo de execucao
dos agentes, de acordo com as necessidades especificas da solucao [7]

Outro conceito importante para a comunicacao entre agentes sao as variaveis de
contexto, elas funcionam como uma memoria compartilhada entre os agentes,
armazenando pares chave—valor acessiveis a todos os componentes do sistema. Esse
repositério comum preserva o histérico de decisoes, dados coletados e estado da con-
versa, evitando reprocessamento de dados e aumentando a eficiéncia e seguranca
nas trocas de informacoes relevantes [

2.4 Framework AG2

A biblioteca AGZ[] foi escolhida neste estudo por oferecer um framework completo e
consolidado para orquestragao de multiplos agentes LLM, unificando o conceito
de chats em grupo (substituindo o conceito “swarm” [20] presente nas versoes anteri-
ores), uso de ferramentas e fungoes, contexto compartilhado entre agentes e padroes
de transicao controlados. Tudo em sua versao 0.9, lancada em abril de 2025.

No AG2, um GroupChatManager ¢é responsavel por selecionar iterativamente o
proximo agente com base no padrao escolhido: automatico, sequencial, aleatorio,
manual ou explicito (DefaultPattern). Esse mecanismo assegura interagdes em
contexto compartilhado, sustentado por variaveis de estado acessiveis a qualquer
agente ou ferramenta, assim como acesso irrestrito a invocacao dos agentes previa-
mente inicializados, caso necessario.

O suporte ao DefaultPattern ¢ essencial quando é necessario controle rigoroso:
cada handoff deve ser explicitamente definido, ou a conversa é encerrada. Evitando
execucgoes implicitas e garantindo precisao e controle durante todo o workflow.
Combinado ao gerenciamento centralizado e a meméria compartilhada, o AG2 oferece
uma base solida para sistemas multiagente previsiveis e escalaveis para uma grande
variedade de cenarios.

“https://docs.ag2.ai/latest/docs/user-guide/advanced-concepts/orchestration/
group-chat/introduction/

°https://docs.ag2.ai/latest/docs/user-guide/advanced-concepts/orchestration/
group-chat/agent-tools-functions/

“https://docs.ag2.ai/latest/docs/user-guide/advanced-concepts/orchestration/
group-chat/context-variables/

‘https://docs.ag2.ai/
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3 Arquitetura Multiagentes para Revisao Itera-
tiva de Contetido

A Figura [1] apresenta o fluxo de trabalho multiagente especificado e implementado
em que diferentes agentes como revisores semantico e conxtextual, recomendador de
melhorias, reescritor e um decisor interagem de maneira iterativa para realizar a re-
visdo e aprimoramento de respostas geradas por A a partir de perguntas de usuarios
sobre produtos em sistemas de comércio eletronico combinadas com informagoes re-
levantes para a geracao dessas respostas, como o contexto que contém informacoes
detalhadas dos produtos e os metadados que contém regras especificas para lojas ou
do sistema em geral.

E ntrada Decide sobre nova resposta
] @ i1
Nova avaliagdo solicitada #
Decisor
Resposta
s} revisada
Questao
Resposta
P Revisor
+ emantico Contextual S 8 CJ
Reescrita recomendada Iteracdes <3 E )
Reescrita
Reescrita
Reescrever aprovada
rejeitada
Contexto Recomendador Reescritor novamente
+ de melhorias L l
E Iteragdes >= 3 =
ey
Avaliam e apresentam .
p Nao retorna
Metadados justificativas resposta
Avaliagdo inicial =P —_— s <
N
Nota original Resposta
retornada

Figura 1: Design do sistema multiagente desenvolvido.

Cada agente assume uma responsabilidade especifica: avaliacao de qualidade
das respostas originais, sugestao de melhorias para respostas que nao atenderam
os critérios de qualidade estabelecidos, reformulagao textual para novas respostas e
decisao final em relacao as novas alternativas de respostas. Nossa proposta de design
modular e colaborativo entre os agentes visa mitigar falhas comuns de sistemas LLMs
isolados (por exemplo, alucinagoes e inconsisténcias), garantindo uma maior robustez
e confiabilidade operacional para o processo.

A abordagem proposta segue padroes consolidados na literatura de sistemas multi-
agente com LLMs (LLM-MAS) [21],22], que destacam estruturas como orquestrac¢ao
hierarquica, refinacao iterativa e especializacao de papéis. Por exemplo, frameworks
como HALO [23] empregam arquiteturas hierarquicas com divisdo de tarefas entre
planejamento, design dos papéis e execucao de tarefas, essas estratégias resultaram
em ganhos de até 14,4% em benchmarks de geracao de codigo e raciocinio.
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Em cendrios de raciocinio matemético, o MAgICoRe [24] evidenciou melhorias
nos resultados ao integrar os agentes “Solver”, “Reviewer” e “Refiner” em lagos de
retroalimentagao, superando métodos como Self-Consistency [25] e Self-Refine [26].
Levantamentos recentes enfatizam a eficacia de refinamento iterativo e avaliagao
cruzada comuns em arquiteturas “Evaluator-Optimizer” e “Orchestrator—Workers”
para elevar a qualidade das respostas [27].

Esses estudos inspiram diretamente a solucao adotada nesse trabalho: agentes
compartimentalizados (especializados) que trabalham colaborativamente e realizam
avaliacoes através de notas de 0 a 5, fornecem sugestoes e pontos de melhorias
e realizam reescritas iterativas até que uma nova resposta atinja o patamar de
qualidade definido ou seja descartada.

Na abordagem proposta, cinco agentes trabalham de forma coordenada, cada qual
incumbido de uma funcao especializada. Os agentes Revisor Semantico e Revisor
Contextual atuam como criticos experientes, analisando coeréncia semantica e
a aderéncia da resposta fornecida inicialmente ao contexto e metadados disponiveis.
Atribuindo notas de 0 a 5 para cada um desses critérios e apresentado justificativas de
possiveis falhas, inconsisténcias ou lacunas. Seguindo a proposta do MAgICoRe [24],
esse agente traduz pontuagoes de etapas (via reward models) em feedback acionavel
e localizado.

Com base nas observagoes dos Revisores, o Recomendador de Melhorias
propoe ajustes concretos, seja no conteudo, tom ou organizagao da resposta. A
ideia é que o feedback seja traduzido em sugestoes de edicao, aproximando-se do
padrao “FEvaluator-Optimizer” observado em sistemas como Self-Refine [26].

O Agente Reescritor recebe a versao original da resposta e as sugestoes apre-
sentadas para o processo de reescrita, buscando clareza, completude e precisao.
Essa etapa consolida o refinamento sugerido e precede a classificacao final, exercendo
papel similar ao agente “Refiner” em arquiteturas hierdrquicas para LLMs [23].

O Agente Decisor verifica se a resposta aprimorada cumpre os critérios de
aceitacao. Por exemplo, adequacao ao produto, auséncia de informacoes imprecisas
ou irrelevantes e alinhamento com o tom desejado. Caso esses critérios nao sejam
atendidos, esse ciclo pode ser reiniciado até o limite de 3 iteragoes estabelecido. Esse
controle iterativo basal é comparavel ao que ocorre em modelos multifasicos como

HALO [23] e Optima [2§].

Ao separar as responsabilidades, a arquitetura multiagente assegura que cada
agente atue dentro de sua especialidade, promovendo especializacao, revisao locali-
zada e auditabilidade com mensagens e registros claros para cada etapa, permitindo
rastreabilidade e avaliagao de processos complexos em sub-etapas menores.

Padroes generalizaveis. Essa arquitetura incorpora padroes amplamente reco-
nhecidos na literatura de sistemas multiagente LLM:
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e Decomposi¢ao modular de tarefas: dividir o processo em fases claras (geracao,
critica, sugestao, reformulacao e valida¢ao) que permite especializagao e pa-
ralelismo, ao passo que ajuda a reduzir os efeitos adversos de falhas em sistemas
monoliticos [28§].

e [eedback iterativo com refinamento adaptativo: ciclos de feedback “revisor —
refiner — verificagao” sao capazes de promover aprimoramento continuo da
solucao, com controle dinamico de iteragoes, como demonstrado no MAglCoRe
[24], em que o refinamento s6 prossegue caso necessario e baseado em scoring
interno.

e Orquestragao hierdrquica inspirada em estruturas humanas: ao adotar uma pi-
peline organizada e com um agente decisor ao final, o sistema assemelha-se a
processos de engenharia de software ou curadoria editorial, em que cada
subtarefa ¢ refinada em etapas sequenciais bem definidas [29].

o Auditabilidade e interpretabilidade: cada agente registra suas entradas e saidas,
facilitando andlise retroativa, rastreamento de falhas e justificativas.
Caracteristicas valorizadas em aplicagoes criticas como suporte técnico e revisao
sistematica [30, [31].

e Parada condicional e economia de recursos: semelhante ao MAgICoRe [24] e
frameworks como Optima [28], o sistema interrompe o ciclo quando os critérios
de qualidade estabelecidos ja foram atendidos, evitando refino redundante e
otimizando o uso dos LLMs e os custos envolvidos.

Esses principios conferem a arquitetura propsta adaptabilidade a diversos dominios,
como sistemas de revisao académica, criagao assistida de cédigo ou apoio automati-
zado ao cliente. Onde confianca, clareza e escalabilidade sao essenciais.

Detalhes de Implementagao. A Segao [A] apresenta o cédigo que contém o
conjunto de instrucgoes especificas definidas para cada agente, assim como as fungoes
de registro e decisao definidas para eles pode ser encontrado. Esse codigo esta
escrito na linguagem Python E] e faz o uso de ferramentas presentes na versao 0.9 da
biblioteca de cédigo aberto AG2 [] para realizar a comunicagao entre os agentes.

4 Avaliacao Experimental

A Subsecao apresenta os dados utilizados para a realizacao da avaliacao de desen-
volvimento e validagao da solugao; a Subsecao [4.2] apresenta os testes exploratérios

8https://www.python.org/
Yhttps://docs.ag2.ai/0.9
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que foram realizados para chegar na solucao final; a Subsecao |4.3|apresenta os procedi-
mentos da avaliacao experimental realizada; e a Subsecao 4.4] apresenta os resultados
dos experimentos realizados.

4.1 Conjunto de Dados

Para a realizacao dos experimentos com as diferentes arquiteturas de agentes, fo-
ram utilizados dois conjuntos de dados (datasets) contendo perguntas e respostas,
extraidas diretamentes dos dados de producao da GoBots. A GoBots é uma empresa
que atua no setor de e-commerce, oferecendo solugoes automatizadas de atendimento
ao cliente para lojas cadastradas em plataformas virtuais, como Shopee e Mercado Li-
vre. O primeiro dataset, utilizado durante o desenvolvimento da aplicagao, continha
1072 respostas para duvidas de usuérios.

O segundo dataset possui originalmente 9640 respostas, das quais foram selecio-
nadas 6000 apdés um processo de filtragem, sendo utilizado para validar a eficacia
e aderéncia da solucao para diferentes cenarios e extragao de métricas de desem-
penho.

4.1.1 Dados de Desenvolvimento

O conjunto de dados de desenvolvimento foi formado por perguntas realizadas
pelos clientes, as respostas fornecidas originalmente e as informagoes utilizadas
pelos modelos da GoBots para gerar essas respostas. Esse conjunto também inclui
feedbacks dos lojistas sobre a corretude das respostas fornecidas pelos modelos
da GoBots, juntamente com justificativas para os casos em que as respostas foram
consideradas inadequadas. Outras informagoes adicionais presentes incluem o idioma
da pergunta (considerando que a GoBots atende diversos paises da América Latina,
as perguntas podem estar em portugués ou espanhol), uma inferéncia classificada
entre 0 e 1 sobre a intencao do consumidor ao relizar a pergunta, e a categoria
do produto referente a pergunta.

Esse conjunto incluiu 712 perguntas em portugués e 360 em espanhol. Quanto
as intencoes das perguntas, foram identificadas 39 categorias distintas, sendo as
mais frequentes: Especificagdo de Produto (322 perguntas), Compatibilidade (268
perguntas), Disponibilidade (173 perguntas), Itens Inclusos (42 perguntas) e
Problema (35 perguntas). J4 em relagao as categorias de produtos, o conjunto
abrangia perguntas sobre 32 categorias diferentes, destacando-se: Acessérios para
Veiculos (486 perguntas), Casa, Méveis e Decoragao (147 perguntas), Ferramentas
(62 perguntas), Construgao (53 perguntas) e Eletrodomésticos (29 perguntas).

Fornecemos aos agentes os atributos contexto e metadados, essenciais para a
geracao das respostas. Esses atributos incluem descri¢goes completas dos produ-
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tos, regras especificas definidas pelos lojistas em relagao a possiveis respostas, in-
formacoes de envio, disponilidade, garantia, politicas da loja, condi¢ées do produto,
marca, padroes de saudacoes que devem estar presentes nas respostas e qualquer ou-
tra informagao considerada relevante para atender as mais diversas necessidades dos
clientes. Quando disponivel, também é fornecido o processo originalmente utilizado
pelos modelos para gerar a resposta, incluindo o custo, total de tokens utilizados
e o modelo responsavel pela geragao de texto.

4.1.2 Dados de Teste

Cada dado do conjunto de teste possui exatamente os mesmos atributos presentes no
conjunto de desenvolvimento, também tendo sido extraidos dos dados de producao
da GoBots. Entretanto, o conjunto de teste contém uma quantidade significativa-
mente maior de exemplos e cobre uma diversidade mais ampla de categorias e
intencoes.

O conjunto original passou por uma filtragem rigorosa para garantir maior re-
levancia e precisao das respostas. Essa selegao baseou-se no grau de confianga
atribuido pela inferéncia sobre as intengoes das perguntas. Especificamente, foram
escolhidas as 3000 perguntas classificadas como corretas e as 3000 perguntas classifi-
cadas como incorretas que apresentaram os maiores indices de confianga no processo
de inferéncia da intencao, todos acima de 90%. Esse procedimento assegura que as
perguntas sejam altamente relevantes, elevando a qualidade da andalise das métricas
de desempenho.

Esses dados foram organizados em 60 arquivos JSON para facilitar a realizacao
de testes em lote em uma infraestrutura adequada. Cada arquivo continha 100
perguntas, divididas igualmente entre 50 perguntas classificadas como corretas e 50
classificadas como incorretas, ordenadas pelo nivel de confiabilidade do processo
de inferéncia da intencao.

O conjunto original continha inicialmente 6747 perguntas em portugués e 2893
em espanhol. Apds o processo de filtragem mencionado anteriormente, esses niimeros
foram reduzidos para 4411 perguntas em portugués e 1589 perguntas em espanhol,
garantindo assim maior relevancia e precisao no conjunto final.

Quanto as intengoes das perguntas, o conjunto original apresentava 40 cate-
gorias diferentes. As intengoes mais frequentes inicialmente eram: Compatibilidade
(2623 perguntas), Especificacio de Produto (2583 perguntas), Disponibilidade
(1556 perguntas), Itens Inclusos (427 perguntas) e Problema (355 perguntas).
Apés a filtragem, essas intengoes permaneceram as mais comuns, porém com uma
distribui¢ao ajustada, conforme apresentado na Tabela [1]
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Figura 2: Exemplo de dado do conjunto de desenvolvimento
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"id":13292648659,
"question":"HOLA, LAS MEDIDAS QUE APARECEN EN SU DESCRIPCION: Medidas:
20 cm x 13 cm x 2 cm SON LAS MEDIDAS DEL EMBALAJE, \uOOd3 SON LAS",
"answer":"Hola, gracias por contactarnos Las medidas de 20 cm de alto
por 13 cm de ancho corresponden al tama\uOOflo del Term\uOOf3metro
Digital con Sensor de Humedad (higr\u0OOf3metro) Steren modelo TER-120,
no al embalaje. Este dispositivo es compacto y perfecto para
monitorear las condiciones ambientales en diversos espacios. Saludos
de Electr\u0Of3nica Steren.",
"correct":false,
"feedback":"Revisi\u00f3n v\uOOellida Solo para este producto\n
\uOOalHola! Las medidas del producto son 68mm x 80mm x 16mm (base,
altura y profundidad). Saludos. ",
"locale":"es"
"intent":{

"confidence":0.52419597,

"name" :"Disponibilidad"
s
"context":{

"title":"Term\uOOf3metro Digital Con Sensor De Humedad
(higr\u00f3metro)",

"BRAND":"Steren",

"COLOR":"Blanco",

3,
"metadata": [
{

"total_tokens":670,

"cost":0.008180000000000002,

"language":"spanish",

"inference":"<answer>Las medidas de 20 cm de alto por 13 cm de
ancho corresponden al tama\uOOflo del Term\uOOf3metro Digital con
Sensor de Humedad (higr\uOOf3metro) Steren modelo TER-120, no al
embalaje. Este dispositivo es compacto y perfecto para monitorear las
condiciones ambientales en diversos espacios.</answer>",

"model":"gpt4",

"prompt":"no-filter-prompt"

3
1,

"category":"Herramientas"
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Tabela 1: Intencgoes de perguntas mais frequentes no dataset gerado pos-filtragem

Intencao Quantidade de ocorréncias
Compatibilidade 1706
Especificacao de Produto 927
Disponibilidade 870
Itens Inclusos 315
Problema 107

Com relagao as categorias, o conjunto original abrangia 48 categorias distintas.
As mais frequentes inicialmente eram: Acessérios para Veiculos (4645 perguntas),
Casa, Moveis e Decoragao (1276 perguntas), Construgao (619 perguntas), Fer-
ramentas (463 perguntas) e Informdtica (337 perguntas). Apds o processo de
filtragem, as categorias com maior ocorréncia sofreram alteracoes, sendo as cinco
mais comuns descritas na Tabela 21

Tabela 2: Categorias de produtos mais frequentes no dataset gerado pos-filtragem

Categoria Quantidade de ocorréncias
Acessorios para Veiculos 3127
Casa, Moveis e Decoragao 523
Ferramentas 331
Construcao 313
Casa, Moveis e Jardim 166

4.2 Experimentos Exploratoérios

Nesta fase exploratéria, avaliamos duas propostas de arquiteturas distintas para
a comunicagao entre os agentes que deveriam trabalhar no processo de melhoria das
respostas:

Dupla de agentes conversacionais m O primeiro experimento utilizou uma du-
pla de agentes conversacionais voltados a compreensao basica de perguntas, avaliagao
de qualidade das respostas fornecidas originalmente e geracao de novas respostas au-
tomatizadas quando necessario. Foram realizados testes controlados com subcon-
juntos extraidos do conjunto de desenvolvimento mencionado anteriormente,
focando na precisao e qualidade das respostas, na identificacao de falhas iniciais de
entendimento e na aderéncia entre os resultados obtidos e os feedbacks das respostas
fornecidos pelos lojistas.

Ohttps://docs.ag2.ai/latest/docs/user-guide/advanced-concepts/orchestration/
two-agent-chat/


https://docs.ag2.ai/latest/docs/user-guide/advanced-concepts/orchestration/two-agent-chat/
https://docs.ag2.ai/latest/docs/user-guide/advanced-concepts/orchestration/two-agent-chat/
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Group chat EEm seguida, adotou-se a arquitetura de group chat, na qual mualtiplos
agentes atuavam colaraborativamente na elaboragao das respostas. Essa versao
introduziu trés agentes especialistas: Reescritor, Revisor e Avaliador, além de um
GroupChatManager, responsavel por coordenar as iteragoes, e um UserProxy para
iniciar a conversa. O objetivo era verificar se o trabalho colaborativo gerava res-
postas mais completas, contextualizadas e coerentes, sem um aumento muito grande
de custo computacional e financeiro, devido a distribuicao de papéis bem definidos
e especializados entre os agentes.

Para ambos os experimentos, avaliamos diversos modelos proprietarios con-
solidados: ChatGPT 40, GPT 4.1, GPT 4.1 mini, Sabid 3, GPT 40 mini e 03 mini.
Observou-se variacao significativa de efetividade entre essas arquiteturas e modelos,
bem como em parametros como temperatura, evidenciando vantagens e limitacoes
especificas de cada combinacao.

Na versao 0.9, o AG2 unificou a arquitetura swarm(comprovadamente a mais pre-
cisa) com a estratégia de group chat. Essa integragao se revelou acertada: testes
subsequentes demostraram que a combinac¢ao do paradigma swarm [20], com sua co-
laboracao distribuida, e o controle de fluxo entre agentes, elevou significativamente
a qualidade das respostas em relagao as duas abordagens separadas. Além de
evoluir o processo de transigoes entre agentes, devido as novas estratégias de troca de
controle implementadas.

As arquiteturas iniciais (dupla de agentes e group chat) desempenharam papel
fundamental como etapas exploratdérias, mas foram descartadas apds a validacao da
superioridade da abordagem combinada adotada em nossa solucao final e avaliagao
experimental final.

Em nossos experimentos (cf. Subsegéo, decidimos utilizar modelos open-source
para melhor avaliar a reprodutibilidade da solugao em diferentes contextos e cenérios
devido ao nivel de transparéncia dos modelos e a possibilidade de roda-los local-
mente em um ambiente controlado.

4.3 Procedimentos da Avaliacao Experimental

A Figura (3] apresenta o processo de tomada de decisao em relacao as respostas no
nosso experimento, todas elas passam por uma avaliagao inicial e as que ja atendem
os critérios de qualidade estabelecidos sao retornadas sem alteragoes, enquanto
as que necessitam de melhorias passam por um processo de revisao iterativa
limitado a 3 etapas, caso apos essas etapas ainda nao seja possivel obter uma resposta
melhor, opta-se por nao fornecer uma resposta para essa pergunta.

Uhttps://docs.ag2.ai/latest/docs/user-guide/advanced-concepts/orchestration/
group-chat/introduction/
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Para avaliar o impacto de diferentes modelos, selecionamos dois modelos de codigo
aberto da familia Qwen3 [T_Z]: o denso Qwen3 32B e o modelo esparso MoE Qwen3
30B-A3B. O Qwen3 32B consiste em um transformer tradicional com 32 bilhoes de
parametros ativos a cada geracao, demandando aproximadamente 20GB de meméria
e mantendo laténcia previsivel em tarefas de inferéncia. Ja o Qwen3 30B-A3B
emprega a arquitetura Mizture of Experts, na qual 30 bilhoes de parametros sao dis-
tribuidos entre diversos submodelos ( “experts”), mas apenas 3 bilhGes sao ativados
dinamicamente por token através de uma rede de roteamento treinavel, reduzindo o
custo computacional médio por passo de inferéncia e demandando aproximada-
mente 18GB de memoria no total. [1%]

Adicionalmente, o Qwen3 implementa um mecanismo de modos de operacao ( “thin-
king mode” para raciocinio multi-etapa e “non-thinking mode” para respostas diretas),
permitindo que o orcamento de parametros ativados seja ajustado dinamicamente
conforme a complexidade do prompt. Esse controle presente em ambos os modelos
combina-se de forma sinérgica com o paradigma MoE [32], em que apenas uma
fracao dos especialistas ¢ invocada por vez, otimizando ainda mais a relagao entre
capacidade e custo computacional.

A vantagem pratica de fazer o uso dessas duas arquiteturas de estruturas dife-
rentes reside em analisar trade-offs de laténcia, consumo de memoria e desempenho.
Embora o Qwen3 32B ofereca inferéncia estavel e previsivel, o Qwen3 30B-A3B
apresentou tempos de treinamento e inferéncia cerca de duas vezes mais rapidos
(aprox. 45—60 tokens/s em CPU de ponta) e reduziu custos de implantacdo em
até 30%. Em benchmarks padrao de raciocinio e codificacao, o modelo MoE igualou
ou superou o Qwen3 32B, evidenciando que a capacidade ociosa pode ser aproveitada
seletivamente, sem necessariamente penalizar a qualidade das respostas. Entao nés
podemos analisar se esses resultados obtidos nos benchmarkes sao refletidos de forma
equivalente na nossa estrutura de agentes, ou se é possivel notar de forma evidente a
diferenca de desempenho entre eles.

Em ambos os experimentos, foram utilizados o mesmo conjunto de dados filtra-
dos mencionado na Subsecao [4.1.2) mantendo constantes variaveis como temperatura
e caracteristicas de desempenho do modelo para garantir a comparabilidade e ser
possivel quantificar rigorosamente a influéncia do niimero de parametros ativos e
da arquitetura na qualidade das novas respostas, na adequacao ao cumprimento de
instrugoes e na avaliagao da qualidade das respostas originais.

Mantendo constantes a temperatura (0.0), o fluxo de execugao de agentes e scripts
rodando em um notebook Python, avaliamos separadamente as seguintes configuragoes:

2https://arxiv.org/abs/2505.09388
3https://qwenlm.github.io/blog/quwen3/


https://arxiv.org/abs/2505.09388
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16 Gomes e Dos Reis

Experimento #1 Utilizou-se o modelo qwen3:32b, carregado integralmente na
GPU via um tunel SSH nos servidores da ENQII, com execucao local pelo Ollama
por meio de uma API. O conjunto de 60 arquivos de teste (test_output-1.json a
test_output_60.json) foi processado sequencialmente, em lotes de 100 perguntas
cada, com média de 1h e 30 min de tempo total de execucao por arquivo. Todas as
chamadas seguiram o mesmo pipeline de agentes, utilizando as mesmas instrugoes
e fungoes previamente apresentadas nos Apéndices e[A2

Experimento #2 Alterou-se apenas o modelo em que os agentes foram executa-
dos, que passou a ser o qwen3:30b, com quantizacao e offload de 27B de parametros
para a CPU, mantendo inalterados a estratégia de execucao por meio de tiinel SSH,
ambiente local Ollama e notebook Python. O mesmo conjunto de 60 arquivos
também foi processado em lotes de 100, tendo uma reducao no tempo médio de
execucao por arquivo para aproximadamente 45 min, sem ajustes extras em hiper-
parametros, no fluxo de agentes ou nas instrugoes e fungoes associadas, presentes

nos Apéndices e[A2

4.4 Resultados

Esta secao apresenta os resultados obtidos dos dois modelos utilizados nos experi-
mentos (Qwen3 32B e Qwen3 30B-A3B) ao realizar avaliagoes das respostas
dadas para o mesmo conjunto de 6000 perguntas mencionadas na Subsecao [4.1.2l em
relacao as 3 principais analises feitas pelos agentes em relagao as respostas.

A Subsecgao apresenta a classificagao inicial de corretude comparada
com os feedbacks fornecidos pelos lojistas, a Subsecao reporta as decisoes to-
madas para as respostas que foram inicialmente classificadas como incorretas e a
Subsecao 4.4.3| apresenta uma analise da acuracia segmentada por idiomas, prin-
cipais intengoes de perguntas(extraidas da Tabela [1)) e categorias de produtos mais
frequentes(extraidas da Tabela . Enquanto a Subsecao exibe uma comparagao
entre as pontuagoes originais atribuidas para as respostas e as notas atribuidas apoés
o processo de reescrita iterativa. Para cada uma dessas métricas, destacamos em
negrito o modelo que apresentou melhor desempenho.

4.4.1 Classificagao das Respostas

A primeira avaliacao que ndés podemos fazer em relacao aos resultados é sobre a clas-
sificagao inicial realizada para as respostas originais, comparando-as com os feed-
backs realizados pelos lojistas em relagao a elas (salientando que essas informacoes
nao foram fornecidas aos agentes durante as avaliacoes, apenas foram usadas para
extracao de métricas). Como mostra a Tabela , o sistema de agentes realizou ava-
liagoes das respostas para as mesmas 6000 perguntas utilizando os modelos Qwen3
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32B e Qwen3 30B-A3B. Com o Qwen3 32B, apenas 757 (12,6%) das interagoes
apresentaram falhas no seguimento do conjunto de instrugoes pelo modelo entrar em
“thinking mode” e nao realizar as chamadas de fungoes as quais ele foi instruido a fa-
zer, resultando em 5243 perguntas processadas integralmente, com concordancia nas
andlises em 3121 (59,6%) dos casos e divergéncia em 2123 (40,5%), o que resultou
em uma acuracia geral de 59,6% e Fl-score 59,0%. J4 com o Qwen3 30B-A3B,
em 1242 (20,7%) das anélises houveram falhas no seguimento de instrugoes pelo
modelo entrar em ”thinking mode”, com 4758 das respostas sendo avaliadas no to-
tal, com concordancia em 2818 (59,2%) dos casos e divergéncia em 1942 (40,8%),
resultando em uma acuracia geral de 59,2% e Fl-score 61,0%.

Tabela 3: Comparativo de classificacao das respostas entre modelos

Meétrica Qwen3 32B Qwen3 30B-A3B
Total de perguntas 6000 6000
Respostas sem avaliagao adequada 757 1242
Corretas avaliadas adequadamente 1694 1535
Incorretas avaliadas adequadamente 1427 1283
Corretas avaliadas incorretamente 965 899
Incorretas avaliadas incorretamente 1158 1043
Acurécia geral 59,6% 59,2%
F1l-score 59,0% 61,0%

4.4.2 Decisoes para Respostas Classificadas Inicialmente como Incorretas

Como mostra a Tabela [d o fluxo de revisao iterativa sobre as respostas inici-
almente classificadas como incorretas revelou diferengas marcantes entre os dois
modelos. No caso do Qwen3 32B, de um total de 2522 respostas, 1492 foram de
fato falsos positivos (classificagdo correta como incorreta), das quais 897 (60,1%)
passaram por reescritas e tiveram novas respostas aprovadas e 595 (39,9%) delas
deixaram de ser respondidas por nao atender os critérios de qualidade estabelecidos;
das 1030 respostas classificadas inadequadamente (falsos negativos), 698 (67,8%)
tiveram novas respostas aprovadas e 332 (32,2%) ficaram sem resposta apds o fluxo
de revisao iterativo. Isso resultou em 1595 (63,2%) respostas aprimoradas e 927
(36,8%) perguntas sem resposta, com uma média de reescritas de 1,23 por pergunta
(e 1,05 para as que tiveram novas respostas aprovadas).

Ja para o Qwen3 30B-A3B, das 1273 respostas marcadas como incorretas, 524
(41,2%) foram reescritas e tiveram novas respostas aprovadas, enquanto 749 (58,8%)
foram rejeitadas e ficaram sem resposta; das 888 que eram falsos negativos, 479
(54,0%) receberam novas respostas reescritas e aprovadas e 409 (46,0%) foram
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rejeitadas. No total, 1003 (46,4%) respostas foram aprimoradas e 1158 (53,6%)
perguntas ficaram sem resposta, com média de reescritas de 1,26 por pergunta (e
1,03 para as com respostas aprovadas).

Tabela 4: Comparativo de decisoes para perguntas inicialmente incorretas

Métrica Qwen3 32B Qwen3
30B-A3B
Reescritas e aprovadas (class. correta) 897 524
Rejeitadas (class. correta) 595 749
Reescritas e aprovadas (class. incorreta) 698 479
Rejeitadas (class. incorreta) 332 409
Média total de reescritas 1,23 1,26
Média de reescritas aprovadas 1,05 1,03

4.4.3 Acuracia por Segmento

Para avaliar a consisténcia dos modelos em diferentes cendrios, comparamos a acuracia
média segmentada por idioma, principais intengdes de perguntas (extraidas da Ta-
bela (1)) e principais categorias de produto (extraidas da Tabela [2|) presentes no con-
junto de dados (Tabela . Observa-se que, em perguntas em portugués, o Qwen3
30B-A3B obteve uma leve vantagem (58,99% vs. 58,81%), enquanto em espanhol
a diferenca foi mais expressiva (63,30% vs. 60,89%), reforgando melhor tratamento
de estruturas no segundo modelo, porém esse nimero pode ter sido um pouco "in-
flado”pelo conjunto ter um niimero menor de perguntas em espanhol e o modelo MOE
ter tido mais problemas no seguimento de instrugoes. Quanto as intengoes, ambos
se safram de forma semelhante em “Compatibilidade” (63,62% vs. 63,52%), mas
o Qwen3 30B-A3B levou uma pequena vantagem em “Disponibilidade” (52,52% vs.
52,14%) e em “Especificacao de Produto” (61,99% vs. 60,56%). Nas categorias de
produto, o Qwen3 32B obteve melhores resultados em “Casa, Mdéveis e Decoracao”
(565,90% vs. 53,33%) e em “Ferramentas” (67,54% vs. 63,78%), enquanto o
Qwen3 30B-A3B teve melhor desempenho em “Acessérios para Veiculos” (61,38%
vs. 60,44%).
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Tabela 5: Comparativo de acuracia média segmentada

Métrica Qwen3 32B Qwen3 30B-A3B
Idioma (Portugués) 58,81% 58,99%
Idioma (Espanhol) 60,89% 63,30%
Intencao (Compatibilidade) 63,52% 63,62%
Intencao (Disponibilidade) 52,14% 52,52%
Intengao (Especificacao de Produto) 60,56% 61,99%
Categoria (Acessérios para Veiculos) 60,44% 61,38%
Categoria (Casa, Mdveis e Decoragao) 55,90% 53,33%
Categoria (Ferramentas) 67,54% 63,78%

4.4.4 Diferenca de Notas para Respostas Revisadas

A Figura apresenta a distribui¢ao das diferencas de pontuacao (final - original)
para as respostas reescritas e aprovadas nos modelos Qwen3 32B e Qwen3 30B-A3B.
No caso do Qwen3 32B, o pico de frequéncia de evolugao das notas ocorreu em +2
pontos (30,5%), seguido de +3 (18,8%) ¢ +4 (13,0%), com ganho médio de 42,9
pontos (mediana = +3), sendo 89,9% das revisoes consideradas melhores que as
respostas originais, 6,0% estaveis e 4,0% piores. Para o Qwen3 30B-A3B, o pico de
evolugao também foi em +2 pontos (24,5%), seguido de +1 (15,3%) ¢ +3 (14,4%),
com evolugao média de +2,3 pontos (mediana = +2), 80,0% de melhorias, 10,7%
sem alteracao e 9,3% de pioras.

Comparacao das VariacOes de Pontuacao (Resposta Revisada)

HE Qwen3-32B
HE Qwen30-B

400 A

300 1

Contagem

200 A

100 -

-4.0 -3.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0 8.0 9.0
Variacdo de Pontuacao (Final - Original)

Figura 4: Diferenca de notas revisadas em relagao as originais
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5 Discussao

Discutimos em detalhes os resultados obtidos nos Experimentos 1 e 2, avaliando a
efetividade da arquitetura multiagente proposta e comparando os desempenhos
dos modelos Qwen3 32B e Qwen3 30B-A3B. Destacamos os pontos fortes e fracos
deles e apresentamos sugestoes de melhorias de trabalhos futuros.

Analise Geral dos resultados Nos Experimentos 1 e 2 foram realizados consi-
derando o mesmo conjunto de 6000 perguntas, porém utilizando configuragoes de
modelo distintas. No Exp. 1 (Qwen3-32B), observou-se uma acuracia geral de
aproximadamente 59,6% e F1-score em torno de 59%, enquanto no Exp. 2 (Qwen3-
30B-A3B) a acurécia ficou em 59,2% com Fl-score de cerca de 61% (Tabela [3).
Observa-se, portanto, que o Qwen3 32B apresentou uma acurécia ligeiramente maior,
enquanto o Qwen3d 30B-A3B atingiu um equilibrio um pouco melhor entre precisao
e recall, refletido em um F1-score ligeiramente superior. Observamos que o modelo
MoE (30B-A3B) manteve desempenho compardvel ao modelo denso, o que corro-
bora a hipotese de que arquiteturas Mizture of Fxperts podem oferecer boa relagao
custo-desempenho em cendrios de orquestragao de agentes.

A proporgao de falhas de avaliagdo (agentes entrando em “thinking mode”) foi
maior no Exp. 2 (20,7%) do que no Exp. 1 (12,6%), sugerindo que o modelo es-
parso apresenta maior propensao a ignorar instrugoes de uso de ferramentas e registro
de dados, possivelmente devido ao roteamento dinamico de parametros. Esse com-
portamento ressalta a necessidade de afinar as system messages e os prompts para
reduzir desvios de fluxo em arquiteturas MoE.

Efetividade da solugcao multiagente A abordagem com a combinac¢ao dos agen-
tes revisores semantico e contextual, recomendador de melhorias, reescritor e decisor
final mostrou-se capaz de aprimorar 63,2% das respostas inicialmente marcadas como

incorretas no Exp. 1 e 46,4% no Exp. 2 (Tabela [4)).

A distribui¢do dos ganhos de pontuacao (Figura 4] evidenciou melhorias médias
de 42,9 pontos no Exp. 1 e 42,3 pontos no Exp. 2, comprovando a eficacia do ciclo
critico-refinador. O maior ganho alcancado com o Qwen3 32B sugere que modelos
com maior numero de parametros ativos por token tendem a produzir revisoes mais
consistentes. Isso demonstra que em cenarios como esse pode ser mais adequado a
utilizagao de um modelo mais robusto, enquanto em outros é possivel abrir mao de
poder computacional em troca de eficiéncia e agilidade. Como visto nas andlises por
acuracia segmentada (Tabela , o Qwen3 30B-A3B obteve resultados ligeiramente
superiores ao modelo denso para a maioria dos casos, mesmo com a quantidade muito
menor de parametros ativos.
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O limiar de aceitagdo (Nsem + Netx > 8) € 0 méximo de trés iteragoes de re-
escrita também revelaram-se adequados para obter um equilibrio entre qualidade e
custo computacional. Em apenas 4,0% (Exp. 1) e 9,3% (Exp. 2) das revisées houve
piora na nota, indicando robustez do processo, mas também apontando para casos
em que sugestoes do recomendador divergiram dos julgamentos realizados pelos revi-
sores semanticos e contextuais, especialmente em perguntas com alta complexidade,
ambiguidade ou quando possivelmente existe uma auséncia de informacoes para gerar
uma resposta adequada e os agentes nao sao capazes de fazer essa avaliagao.

Ressaltamos ainda que embora o experimento apresentado se concentre em atendi-
mento para comércio eletronico, nossa solucao é extensivel a outros dominios que
exijam revisao continua de contetdos, como suporte técnico, educacao automatizada
e curadoria de informacao, reforcando a versatilidade e a relevancia da arquitetura
apresentada.

Prés e contras dos modelos Qwen3

Qwen3-32B (denso)

e Pros: inferéncia estavel, menor taxa de falha no seguimento de instrucoes e
revisoes com maior ganho médio de pontuagao.

e Contras: maior consumo de memoéria (=~ 20 GB), laténcia de processamento
mais alta (= 1 h 30 min por lote de 100 perguntas).

Qwen3-30B-A3B (MoE)

e Prés: redugao de custos computacionais (=~ 18 GB de memdria; tempo médio
de 45 min por lote), desempenho préximo ao modelo denso em acuracia e F1.

e Contras: maior propensao a ignorar instrugoes de orquestracao (por entrar
em “thinking mode”de maneira inadequado) e ganho médio nas revisoes ligeira-
mente inferior.

Limitagoes e sugestoes de trabalhos futuros

1. Refinamento de prompts e mensagens do sistema: pode ser necessario revisar
as instrugoes dos agentes para evitar que eles entrem em “thinking mode” e
garantam consisténcia no uso de ferramentas, especialmente em arquiteturas
MoE, devido a menor quantidade de parametros ativos.
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2. Enriquecimento do contexto: é possivel incorporar mecanismos de recuperagao
de documentos (RAG) ou conhecimento externo para reduzir alucinagoes e me-
lhorar a fundamentacao das respostas, garantindo uma maior autonomia
aos agentes.

3. Aprendizado online: algo que poderia ser proveitoso para obter resultados mais
precisos e consistente seria implementar chamadas a APIs de busca para
perguntas que podem ser respondidas online, ja que perguntas gerais em relagao
aos produtos vindo de outras fontes poderiam ser usadas para essa finalidade.

4. Combinar diferentes modelos no pipeline de agentes: como demonstrado nos
experimentos realizados, modelos MOE podem ter desempenho comparavel a
modelos densos para tarefas de menor complexidade. Para otimizar o custo
computacional envolvido e o desempenho geral da arquitetura, um sistema de
modelos misto pode ser implementado.

6 Conclusao

Este trabalho apresentou uma proposta de arquitetura multiagentes LLMs para
refinamento de um sistema de Perguntas e Respostas utilizado para responder cli-
entes de comércio eletronico. A arquitetura multiagentes foi composta por distintos
agentes: revisores semantico e contextual, recomendador de melhorias no contetudo,
reescritor e decisor final em um fluxo iterativo de execucao. Os experimentos realiza-
dos com os modelos Qwen3 32B (denso) e Qwen3 30B-A3B (MoE) demonstra-
ram que ambos sao capazes de produzir resultados comparaveis em relagao acuracia
e F1, embora o modelo denso apresente revisoes com ganho ligeiramente superior e
menor taxa de falhas execucao de fluxo. O modelo MoE reduziu custos de memoria
e tempo de inferéncia, o que reforca seu potencial em cenarios de producao em que
recursos computacionais sao limitados. Observamos que a abordagem desen-
volvida “critico-refinador” se demostrou uma maneira efetiva de lidar com problemas
que exigem uma melhora iterativa dos resultados, podendo ser aplicado em diversos
cendarios em que é necessario um maior nivel de confiabilidade nas avaliagoes sem
um grande aumento de custo, tornando esse tipo sistema e arquitetura apto a aten-
der a requisitos de dominios diversos em ambientes reais. Trabalhos futuros envolvem
tanto avaliar a solugao com conjunto de dados maiores quanto aplicar o mesmo para
outros dominios de aplicagao.
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A Apéndice

A.1 Mensagens de Sistema dos Agentes

Para cada um dos agentes foi definida uma system message em inglés, contendo
instrucoes claras sobre o papel de cada um deles no todo e quais eram suas tarefas
principais. A decis@ao de escrever as mensagens em inglés se deve ao fato da maioria
dos LLMs terem sido treinados majoritariamente no idioma, garantindo uma maior
adaptabilidade para diferentes modelos, além de garantir uma maior eficiéncia no
seguimento de instrucoes.

semantic_reviewer = AssistantAgent(
name="Semantic_Reviewer",
1lm_config=11lm_config,
system_message=(

"You are the Semantic Reviewer. Your task is to critically
evaluate the semantic accuracy of an answer provided to a user’s
question about a product.\n\n"

"You will be provided with the following information:\n"

"- **Question**: The user’s inquiry regarding the product.\n"

"- xx0riginal Answer**: The initial response given to the user’s
question.\n"

"- xxRevised Answer**: The improved response provided by the
Rewriter, if available.\n"

"- *x*xCategory**: The category to which the product belongs.\n"

"- **xIntent**: The identified intent behind the user’s
question.\n\n"

"Evaluation Instructions:\n"
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"- If the Revised Answer and the Original Answer are not none,
evaluate the Revised Answer and register the score and the
justification for it.\n"

"- If the Revised Answer is none, evaluate the Original Answer and
register the score and the justification for it.\n\n"

"Evaluation Criteria:\n"

"- The answer must directly and explicitly address all aspects of
the user’s question.\n"

"- It must be grammatically correct, free of spelling errors, and
use appropriate language without mixing languages.\n"

"- The answer should be concise and avoid unnecessary
information.\n"

"- Greetings and signatures shouldn’t be taken into account in the
evaluation, unless they are duplicated.\n"

"- Be particularly critical of answers that are vague, incomplete,
or contain linguistic errors.\n\n"

"Provide a semantic score from O to 5, where 5 indicates a perfect
semantic match.\n"

"You must always call the function register_semantic_score with
your semantic_score and a brief justification in English, do nothing
else.\n\n"

),

functions=[register_semantic_score],

contextual_reviewer = AssistantAgent(
name="Contextual_Reviewer",
1lm_config=11lm_config,
system_message=(

"You are the Contextual Reviewer. Your task is to critically
assess whether an answer provided to a user’s question about a product
aligns with the given context and metadata.\n\n"

"You will be provided with the following information:\n"

"- **Question**: The user’s inquiry regarding the product.\n"

"- **x0riginal Answer**: The initial response given to the user’s
question.\n"

"- xxRevised Answer**: The improved response provided by the
Rewriter, if available.\n"

"- *xxCategory**: The category to which the product belongs.\n"

"- xxIntent**: The identified intent behind the user’s question.\n"

"- xxMetadata**: Additional information and rules pertinent to the
product or store policies.\n"

"- xxContext**: Crucial details about the product, store, or other
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relevant information.\n\n"

"Evaluation Instructions:\n"

"- If the Revised Answer and the Original Answer are not none,
evaluate the Revised Answer and register the score and the
justification for it.\n"

"- If the Revised Answer is none, evaluate the Original Answer and
register the score and the justification for it.\n\n"

"Evaluation Criteria:\n"

"- The answer must be consistent with the information provided in
the context and metadata.\n"

"- It should not include information that cannot be inferred from
the provided context.\n"

"- The answer should focus on information relevant to the user’s
question.\n"

"- Be particularly critical of answers that include assumptions,
omit critical context, or misrepresent the provided information.\n\n"

"Provide a contextual score from O to 5, where 5 indicates perfect
contextual alignment.\n"

"You must always call the function register_contextual_score with
your contextual_score and a brief justification in English, do nothing
else.\n\n"

),

functions=[register_contextual_score],

suggester = AssistantAgent(

name="Suggester",
1lm_config=11lm_config,
system_message=(

"You are the Suggester. Your purpose is to suggest improvements
for an answer provided to a user’s question about a product.\n\n"

"You will be provided with:\n"

"- **Question**: The user’s inquiry regarding the product.\n"

"- xx0riginal Answer**: The response given to the user’s
question.\n"

"— **Semantic Scorex*: A score from O to 5 indicating the semantic
accuracy of the answer.\n"

"- **Contextual Scorex*: A score from O to 5 indicating the
contextual accuracy of the answer.\n"

"- xxJustifications**: Brief explanations for the semantic and
contextual scores.\n\n"

"Based on the scores and justifications provided by the reviewers,
you must provide suggestions for improvement.\n"
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"- Focus on addressing specific issues highlighted in the
justifications.\n"

"- Ensure that your suggestions are actionable and aimed at
enhancing the answer’s quality.\n\n"

"Do not provide a revised answer, only suggestions for
improvement.\n"

"The suggestions must be in English, while the question and answer
may be in Portuguese or Spanish.\n"

"You must always call the function register_suggestions with your
suggestions as a parameter, do nothing else.\n"
)

functions=[register_suggestions],

rewriter = AssistantAgent(
name="Rewriter",
1lm_config=11lm_config,
system_message=(

"You are the Rewriter. Your task is to rewrite answers that have
not been evaluated positively by the reviewers, ensuring they meet
both semantic and contextual standards.\n\n"

"You will be provided with the following information:\n"

"- **Question**: The user’s inquiry regarding the product.\n"

"- xx0riginal Answer**: The initial response given to the user’s
question.\n"

"- xxSuggestions**: Recommendations for improvement provided by
the Suggester.\n"

"- xxContext**: Crucial details about the product, store, or other
relevant information.\n"

"- *xxCategory**: The category to which the product belongs.\n"

"- xxIntent**: The identified intent behind the user’s question.\n"

"- xxMetadata**: Additional information and rules pertinent to the
product or store policies.\n\n"

"Evaluation Criteria:\n"

"- The revised answer must directly and explicitly address all
aspects of the user’s question.\n"

"- It must be consistent with the information provided in the
context and metadata.\n"

"- The answer should be grammatically correct, free of spelling
errors, and use appropriate language without mixing languages.\n"

"- Retain any greetings or signatures present in the original
answer, only removing duplicates, if any.\n"

"- If there isn’t enough information to provide a revised answer,
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return ’CANNOT REWRITE’.\n\n"

"Provide the revised answer in the original language of the
question.\n"

"You must always call the function register_revised_answer with
your revised answer as a parameter, do nothing else.\n\n"
),

functions=[register_revised_answer],

decider = AssistantAgent(
name="Decider",
1lm_config=11lm_config,
system_message=(

"You are the Decider. Your task is to determine whether the
revised answer provided to a user’s question about a product is
acceptable, requires further improvement, or if the question should
not be answered at all.\n\n"

"You will be provided with the following information:\n"

"- **Question**: The user’s inquiry regarding the product.\n"

"- *x0riginal Answer**: The initial response given to the user’s
question.\n"

"- **Revised Answer**: The improved response provided by the
Rewriter.\n"

"- **Context**: Crucial details about the product, store, or other
relevant information.\n"

"- *xxCategory**: The category to which the product belongs.\n"

"— xxIntent**: The identified intent behind the user’s question.\n"

"- xxMetadata**: Additional information and rules pertinent to the
product or store policies.\n"

"- xxSemantic and Contextual Scores**: Scores and justifications
provided by the reviewers.\n"

"- xxSuggestions**: Recommendations for improvement provided by
the Suggester.\n\n"

"Evaluation Criteria:\n"

"- Determine if the revised answer fully addresses the user’s
question with semantic and contextual accuracy.\n"

"- Do not accept answers that mention another product unless it is
mentioned in the context or metadata, containing a link to it.\n"

"- Do not accept answers that state any part of the question
cannot be answered due to insufficient information.\n"

"- Be particularly critical of answers that are vague, incomplete,
or contain incorrect information.\n"

"- If the number of revisions is 2 or more and the revised answer
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is still not good enough, the decision must be ’DO_NOT_ANSWER’.\n\n"

"Possible Decisions:\n"

"— *xxANSWER_REVISED**: The revised answer is acceptable and fully
addresses the question.\n"

"— *xREWRITE**: The revised answer is not good enough, but can be
improved based on the given information.\n"

"— *xxDO_NOT_ANSWER**: The revised answer is not good enough and
cannot be improved based on the given information.\n\n"

"You must always call the function register_decision with your
decision and a brief justification in English, do nothing else.\n\n"
)

functions=[register_decision],

Codigo 1: Systems messages definidas para os agentes

A.2 Funcoes de Registro de Variaveis de Contexto e Decisao
do Préoximo Agente

Cada um dos agentes também possui uma function associada, nas mensagens do sis-
tema eles sao instruidos a chamar essa funcgao a cada iteracao, passando os parametros
adequados para cada finalidade. Através do parametro target do ReplyResult, es-
sas funcoes também sao responsaveis por invocar o agente que deve ser executado na
sequéncia de acordo com os resultados registrados. Enquanto o atributo message faz
um breve registro do que foi feito nessa fun¢ao, armazenando-a no historico do chat
junto com as demais trocas de informagcao entre os agentes.

def register_semantic_score(semantic_score: int, justification: str,
context_variables: ContextVariables) -> ReplyResult:

nnn

Register the semantic score and justification in the context wariables.

nmnn

if (context_variables.get("revised_answer") is None):
context_variables["semantic_score"] = semantic_score
context_variables["justification_semantic"] = justification

else:
context_variables["revised_answer_semantic_score"] = semantic_score
context_variables["revised_answer_justification_semantic"] =

justification

return ReplyResult(
context_variables=context_variables,
target=AgentTarget (contextual_reviewer),
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message="The semantic score and justification have been
registered, handing over to the Contextual Reviewer for his review.",

)

def register_contextual_score(contextual_score: int, justification: str,
context_variables: ContextVariables) -> ReplyResult:
nimn
Register the contextual score and justification in the context
variables.
mnn
original_score = None
new_score = None

if (context_variables.get("revised_answer") is None):
context_variables["contextual_score"] = contextual_score
context_variables["justification_contextual"] = justification

semantic_score = context_variables["semantic_score"]
original_score

(contextual_score + semantic_score)

context_variables["original score"] = original_score
else:

context_variables["revised_answer_contextual_score"] =
contextual_score

context_variables["revised_answer_justification_contextual"] =
justification

semantic_score = context_variables|["revised_answer_semantic_score"]
new_score = (contextual_score + semantic_score)

context_variables["new_score"] = new_score

if original_score is not None and original_score > 8:
return ReplyResult(
context_variables=context_variables,
target=TerminateTarget (),
message="The original score is greater than 8, terminating the
process.",
)
elif new_score is not None:
return ReplyResult(
context_variables=context_variables,
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target=AgentTarget (decider),
message="The new score has been registered, handing over to
the Decider to make a decision about the revised answer.",
)
else:
return ReplyResult(
context_variables=context_variables,
target=AgentTarget (suggester),
message="The contextual score and justification have been
registered, handing over to the Suggester to suggest improvements.",

)

def register_suggestions(suggestions: str, context_variables:
ContextVariables) -> ReplyResult:

nmnn

Register the suggestions in the context wvariables.

context_variables["suggestions"] = suggestions

return ReplyResult(

context_variables=context_variables,

target=AgentTarget (rewriter),

message="The suggestions have been registered, handing over to the
Rewriter to write a new answer.",

)

def register_revised_answer(revised_answer: str, context_variables:
ContextVariables) -> ReplyResult:

nmnn

Register the revised answer in the context wvariables.
nnn

context_variables["revised_answer"] = revised_answer
context_variables["number_of_revisions"] += 1

if re.search(r""CANNOT REWRITE$", revised_answer):
context_variables["final_answer"] = "DO_NOT_ANSWER"

return ReplyResult(
context_variables=context_variables,
target=TerminateTarget (),
message="It’s not possible to write a new answer, terminating
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the process.",

)

return ReplyResult(

context_variables=context_variables,

target=AgentTarget (semantic_reviewer),

message="The revised answer has been registered, handing over to
the Semantic Reviewer to review it.",

)

def register_decision(decision: str, justification: str,
context_variables: ContextVariables) -> ReplyResult:

nmnn

Register the decision in the context variables.

nmnn

context_variables["decision"] = decision
context_variables["decision_justification"] = justification

if decision == "ANSWER_REVISED":
context_variables["final_answer"] =
context_variables["revised_answer"]

return ReplyResult(
context_variables=context_variables,
target=TerminateTarget (),
message="The decision is ’ANSWER_REVISED’, terminating the
process.",
)
elif decision == "REWRITE":
context_variables["original_answer"] =
context_variables["revised_answer"]
context_variables["original answer_semantic_score"] =
context_variables["revised_answer_semantic_score"]
context_variables["original answer_justification_semantic"] =
context_variables["revised_answer_justification_semantic"]
context_variables["original_ answer_contextual_score"] =
context_variables["revised_answer_contextual_score"]
context_variables["original_answer_justification_contextual"] =
context_variables["revised_answer_justification_contextual"]
context_variables["original_score"] =
context_variables["new_score"]
context_variables["revised_answer"] = None
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context_variables["revised_answer_semantic_score"] = None
context_variables["revised_answer_justification_semantic"] = None
context_variables["revised_answer_contextual_score"] = None
context_variables["revised_answer_justification_contextual"] = None
context_variables["new_score"] = None

return ReplyResult(
context_variables=context_variables,
target=AgentTarget (rewriter),
message="The decision is ’REWRITE’, handing over to the
Rewriter to write a new answer.",

)
context_variables["final_answer"] = "DO_NOT_ANSWER"

return ReplyResult(
context_variables=context_variables,
target=TerminateTarget (),
message="The decision is ’DO_NOT_ANSWER’, terminating the
process.",

)

Cédigo 2: Funcoes de registro associadas aos agentes
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