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Abstract: The industry faces challenges that demand efficiency and new technologies to remain
competitive. This work proposes a Multi-Agent System (MAS) based on LLM, integrated
into a conventional software for managing ship loading and unloading, aiming to enhance
user interaction. The MAS, composed of four specialized agents (Manager, Helper, Optimizer,
and Data Analytics), utilizes LLM in real time and a knowledge base from the conventional
system for contextualized decision-making. Use cases demonstrate its ability to register ships,
generate optimized plans, and create personalized visual analyses. The interaction between
agents, mediated by the Manager, resulted in gains in agility, automation, and insight generation,
proving to be a promising solution for industrial challenges.

Resumo: A indistria enfrenta desafios que exigem eficiéncia e novas tecnologias para se manter
competitiva. Este trabalho propée um Sistema Multiagente (SMA) baseado em LLM, integrado
a um software para gerenciamento de carregamento e descarregamento de navios, visando apri-
morar a intera¢do dos usudrios. O SMA, composto por quatro agentes especializados (Manager,
Helper, Optimizer e Data Analytics), utiliza LLM em tempo real e uma base de conhecimento do
sistema convencional para decisoes contextualizadas. Casos de uso demonstram sua capacidade
em cadastrar navios, gerar planos otimizados e criar analises visuais personalizadas. A interacao
entre os agentes, mediada pelo Manager, resultou em ganhos em agilidade, automacao e geragao
de insights, mostrando-se uma solugao promissora para desafios industriais.
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1. INTRODUCAO

A industria contemporanea enfrenta um cenario de cons-
tantes transformagoes, impulsionada pela necessidade de
se manter competitiva em um mercado globalizado. A
busca por maior eficiéncia operacional, reducao de cus-
tos, otimizagao de recursos e minimizacao de impactos
ambientais tem se tornado um imperativo para empresas
que desejam se destacar. Um exemplo emblematico é o
gerenciamento do carregamento e descarregamento de na-
vios, onde a sequenciacao e a logistica desempenham um
papel crucial. Ineficiéncias nesses processos podem levar a
atrasos, aumento de custos e intensificacao dos impactos
ambientais causados pela agua de lastro, j& que quanto
mais lastro for utilizado de forma desnecessaria, maior serd
0 prejuizo ao meio ambiente.

* Do inglés: Large Language Models.

Nesse contexto, a adogao de tecnologias inovadoras, como
o uso de modelos, métodos de otimizacao e decisao, vi-
sdo computacional e a Inteligéncia Artificial (IA), tem
ganhado destaque. Técnicas mais recentes, como Grandes
Modelos de Linguagem (LLM)* e Sistemas Multiagentes
(SMA), tém potencial para revolucionar a forma como
processos industriais sdo gerenciados e executados (Chen
et al., 2024). Essa evolucdo é parte de um movimento
maior, que vai além da Industria 4.0 — focada em tecnolo-
gias como Internet das Coisas (IoT), Big Data, computa-
¢ao em nuvem (Lasi et al., 2014) e Digital Twin— e avanga
para a Industria 5.0, que prioriza a colaboracao entre hu-
manos e maquinas, producao personalizada, flexibilidade
e manufatura inteligente (Leng et al., 2022; Paschek et al.,
2022; Hassan et al., 2024), abrindo caminho para solugoes
mais dgeis e sustentaveis (Wang et al., 2024).

Considerando os desafios da industria, principalmente da
logistica naval, e a necessidade de solugoes tecnoldgicas,



este trabalho propoe a implementacao de um Sistema
Multiagentes baseado em LLM que pode ser integrado a
sistemas convencionais, agilizando a interagao de usuérios
e a automagao de tarefas nos processos envolvidos. Além
da proposta de arquitetura de agentes inteligentes, o artigo
relata a experiéncia pratica de integracao desses agentes
com o software convencional Bullker ! , voltada para geren-
ciamento e otimizagao matematica de sequenciamento de
tarefas no embarque e desembarque de navios graneleiros.
Sao explorados os desafios e as solucoes encontradas du-
rante o desenvolvimento do SMA proposto e sua integragao
ao sistema Bullker.

O sistema multiagente proposto é composto por agen-
tes, hierarquicamente organizados, que possuem fungoes
especializadas. Esses agentes estao aptos a interagir com
o usudrio e fungoes do sistema convencional. As deman-
das apresentadas pelos usuarios chegam para os agentes,
que avaliam, realizam processamentos e retornam para o
usudrio resultados e informagoes. O processamento pode
envolver a consulta aos dados e modelos da aplicagao
convencional; no caso deste trabalho, o sistema Bullker.

Com o SMA proposto o usuario pode utilizar funcionalida-
des do sistema Bullker a partir de interagao em linguagem
natural, tais como cadastros de navios e fretes, geracao de
planos otimizados e seguros de carregamento e descarre-
gamento de navios e andlise visual de dados. O que antes
era feito de maneira estruturada, agora pode ser realizado
com mais flexibilidade, naturalidade, agilidade e personali-
zagdo. A experiéncia compartilhada neste trabalho podera
guiar profissionais e empresas que desejarem evoluir seus
sistemas computacionais com abordagens de SMA e LLM.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na Se-
¢ao 2, sao apresentados os trabalhos relacionados, abor-
dando sistemas multiagentes, modelos LLM e suas apli-
cagobes na industria. A Secdo 3 descreve a arquitetura do
sistema proposto, detalhando os agentes, prompts e suas
funcionalidades, bem como a integracao entre eles e o
sistema convencional. A Secao 4 apresenta um caso de
uso com exemplos de interagao dos agentes e os resultados
obtidos. Por fim, a Secao 5 traz as conclusoes do trabalho,
suas limitagOes e perspectivas para pesquisas futuras.

2. CONCEITOS E TRABALHOS RELACIONADOS

Na area de Inteligéncia artificial, dois campos tém ganhado
relevancia nos iltimos anos: os SMA e os modelos de LLM,
com potencial para aplicagao em diversos segmentos, como
na industria.

Os SMA sdo um caso particular de sistemas distribuidos,
cuja particularidade reside na autonomia e no compor-
tamento individualista de seus componentes, conhecidos
como agentes, que buscam satisfazer seus proprios objeti-
vos (Wooldridge, 2009). Um agente inteligente deve ser
capaz de perceber seu ambiente, raciocinar sobre como
atingir seus objetivos, agir para alcangd-los com base em
principios de racionalidade e interagir com outros agentes,
sejam eles artificiais ou humanos (Russell and Norvig,
2016). Esse sistema permite a divisdo de tarefas comple-
xas em subtarefas especializadas, onde cada agente pode

1 Software desenvolvido pela empresa Deeptera

atuar de forma auténoma, mas coordenada, para atingir
objetivos comuns.

Ja os LLM sao modelos avancados de aprendizado de
maquina que possuem um grande nimero de parametros e
passam por um extenso processo de pré-treinamento. Esse
treinamento inclui tarefas como modelagem de linguagem
mascarada e predicao autorregressiva para aprenderem a
representar o significado contextual do texto e a calcular
probabilidades com base em vastos conjuntos de dados
textuais.

Para que um LLM seja considerado eficaz, ele deve apre-
sentar quatro caracteristicas fundamentais (Yang et al.,
2024): (i) compreensao profunda do contexto da linguagem
natural; (ii) capacidade de gerar textos com qualidade
semelhante & escrita humana,; (iii) consciéncia contextual,
especialmente em dominios que exigem amplo conheci-
mento; e (iv) habilidade avangada de seguir instrugdes,
sendo 1til para a resolucao de problemas e a tomada de
decisoes. A partir de 2018, diversos LLM foram desen-
volvidos e langados, conquistando grande popularidade.
Entre os exemplos mais notaveis estao GPT-3 ¢ GPT-4
(OpenAl) (Achiam et al., 2023) (OpenAl, 2024), PaLM
e Gemini (Google) (Chowdhery et al., 2023), ¢ LLaMA
(Meta) (Touvron et al., 2023), além de Megatron-Turing
NLG (NVIDIA) (Smith et al., 2022), Jurassic-1 Jumbo
(AI21 Labs) (Reed et al., 2022) e o DeepSeek (Bi et al.,
2024), que tém se destacado como exemplos notaveis nesse
campo.

Esses avancos tém ampliado as aplicagoes de LLM em
tarefas complexas, como interagao natural com usudrios,
analise de dados e automacao de processos. Nesse contexto,
surge uma oportunidade de resolver problemas complexos,
combinando os LLM e SMA. A combinagido dessas duas
tecnologias tem recebido grande atengao recente na lite-
ratura, impulsionada pela busca por sistemas mais auto-
nomos e capazes de tomar decisées baseadas em dados e
considerando cendrios dinamicos.

Diversos trabalhos tém demonstrado como a integragao
de SMA e LLM pode ser aplicada com sucesso em dominios
variados, desde satiide e manufatura até ambientes virtuais
e gestdo de fornecedores. Ho et al. (2024) propoem uma
abordagem que combina SMA com LLM para automatizar
a construcao de grafos de conhecimento especificos para
o gerenciamento de diabetes. Wang and Qin (2024), ex-
ploram a utilizagao de LLM, combinados com frameworks
como Langchain e METAGPT, para desenvolver um sis-
tema de regulagao automética de processos industriais.
O sistema proposto visa gerenciar energia e promover a
reducao de emissoes em ambientes industriais complexos,
por meio do controle preciso e da otimizacao das operagoes
das linhas de produgao. Outro trabalho relevante, apre-
sentado em Wang and Ke (2024), propoe o LLM-Seg, um
método em dois estagios que combina modelos de lingua-
gem visual (VLM) e modelos de fundagao em visdo com-
putacional para segmentacdo de imagens. Embora o foco
desse trabalho seja na segmentagao de imagens, ele adota
uma estratégia semelhante a nossa proposta, dividindo o
processo em etapas especializadas, como a interpretagao
de prompts e a execucao de tarefas especificas. Zhao et al.
(2024) propoem o HAS framework, um sistema multia-
gente hierarquico baseado em LLMs para navegacao em



ambientes complexos no Minecraft. A arquitetura combina
planejamento centralizado com execugao descentralizada,
comunicagao dinamica entre agentes e integracao de in-
formagdes multimodais. J4 Li et al. (2024), propéem um
sistema de suporte & decisdao baseado em Gémeos Digitais
e Sistemas Multiagentes para gerenciamento sustentavel
e resiliente de fornecedores em manufatura inteligente. O
sistema integra dinamicamente dados, modelos de gestao e
tecnologias avangadas de suporte a decisao, sendo aplicado
com sucesso em uma empresa alema de bombas solares.

Embora cada estudo aborde desafios especificos de seu
contexto, todos compartilham uma abordagem comum: a
divisdo de processos complexos em etapas especializadas,
a utilizagao de agentes inteligentes para tarefas especificas
e a integracao de tecnologias avancadas para automagao
e otimizagao. Essa estratégia modular e flexivel, presente
em propostas como o LLM-Seg de Wang and Ke (2024) e o
HAS framework de Zhao et al. (2024), ressoa diretamente
com a nossa abordagem, que utiliza agentes especializados
e LLM para otimizar processos industriais. Além disso, a
énfase em comunicagdo dinamica, planejamento centrali-
zado e execugao descentralizada, como visto em Zhao et al.
(2024) e Li et al. (2024), reforca a viabilidade da nossa
proposta para resolver problemas complexos, como os pre-
sentes em ambientes industriais. Esses trabalhos oferecem
insights valiosos para futuras melhorias e aplicacoes em
cenarios reais.

A integragao de LLM em Sistemas Multiagentes (SMA)
requer ferramentas e frameworks especializados que faci-
litem a comunicacao, coordenacao e tomada de decisao
entre os agentes. Frameworks como Jason, JADE (Java
Agent Development Framework) e PLASA sdo ampla-
mente utilizados para desenvolver sistemas multiagentes
tradicionais (Cardoso and Ferrando, 2021), oferecendo
suporte para a criacao de agentes autonomos, troca de
mensagens e simulagao de ambientes complexos. No en-
tanto, esses Frameworks tipicamente nao apresentam fun-
cionalidades nativas para o uso de LLM. Recentemente,
frameworks como LangChain (Topsakal and Akinci, 2023),
LangGraph (LangChain, 2024), AutoGen (Wu et al., 2023)
e CrewAl (CrewAl, 2024) tém ganhado destaque por per-
mitir a integracao de LLM em sistemas multiagentes. O
LangChain, por exemplo, oferece ferramentas para conec-
tar modelos de linguagem a fontes de dados externas,
APIs? e outros agentes, possibilitando a criacdo de fluxos
de trabalho complexos e interativos. LangGraph é uma
estrutura construida sobre LangChain, simplificando a
criacao e gerenciamento de agentes e seus ambientes de
execucgao. Ele se diferencia por oferecer loops, controle
granular e memoria persistente, suportando arquiteturas
como single-agent, rede de agentes e hierarquico, ideal para
cendrios complexos. J& o AutoGen é projetado especifi-
camente para construir sistemas multiagentes onde LLM
atuam como componentes centrais, permitindo a colabo-
racao entre agentes especializados em diferentes tarefas,
como andlise de dados, geragao de contetido e tomada
de decisoes. O CrewAl é um framework open-source que
coordena agentes de IA com operacbes autonomas e ba-
seadas em regras. Ele permite definir agentes com papéis,
objetivos e ferramentas especificos, suportando APIs como
OpenAl e Ollama. Seu foco é em tarefas complexas, como

2 Do inglés: Application Programming Interface.

workflows multi-etapas e tomada de decisoes que exijam
comunicagao entre diferentes agentes, as chamadas redes
de agentes, onde todos se comunicam entre si para tomar
uma decisao final.

3. SISTEMA MULTTAGENTE

O SMA proposto adota um modelo hierarquico com inte-
ragoes com LLM, onde um agente supervisor (Manager)
gerencia trés agentes especialistas: Helper, Data Analytics
e Optimizer para atendimento a demandas de usudrios.
Neste trabalho, o SMA é integrado ao sistema Bullker para
flexibilizar, facilitar e agilizar o seu uso, com seguranca, nas
operagoes de gerenciamento e otimizacao de carregamento
e descarregamento de navios. O Bullker é um sistema Web
pré-existente com interface grafica (Frontend), conjunto
de fungoes implementadas em API (Backend) e banco de
dados relacional. Essa integragao ¢ ilustrada na Figura 1.

Cada agente possui um conjunto de instrugbes (prompts)
e contexto associado (dados). Essas instrugoes e contexto
sao concatenadas a demanda do usuario, em formato texto,
e enviadas a plataforma online de inteligéncia artificial ge-
nerativa OpenAl (modelo GPT-40), que processa e retorna
para o SMA a resposta.

O agente Manager é quem interage diretamente com os
usudrios e suas demandas. O processo de atendimento as
demandas segue a seguinte ordem: (1) a demanda chega
para o Manager em formato de texto escrito pelo usuério,
a partir de requisi¢ao via interface conversacional; (2) o
Manager determina qual agente especialista deve processa-
la; (3) o agente alocado executa a tarefa atribuida e, (4)
retorna os resultados ao Manager, que, por sua vez, (5) os
entrega ao usudrio.

O agente Data Analytics é responsavel pela andlise de
dados e construgao automatizada de graficos, proporcio-
nando uma visualizagdo personalizada com base na de-
manda do usuario. O agente Optimizer invoca métodos de
otimizacao (solver e modelo matemético), disponiveis no
sistema Bullker, para sequenciamento de carregamento e
descarregamento de navios, construindo planos operacio-
nais exequiveis, quando vidvel. O agente Helper é especi-
alizado em atender demandas gerais e operacionais relaci-
onadas ao uso do sistema convencional. O agente Helper
executa agoes no sistema Bullker de forma automatizada e
agil, como cadastros, navegacao e suporte ao usuario sobre
as duvidas relacionadas ao uso do sistema.

O SMA foi construido utilizando os frameworks Lang-
Chain e LangGraph. O framework LangChain tem se mos-
trado robusto, com muitas funcionalidades, implementa-
cao simplificada e documentacao acessivel. O framework
LangGraph se mostrou mais adequado para o cendrio em
questao em comparagao com outras ferramentas, como
AutoGen e CrewAl, pela capacidade em proporcionar um
modelo hierdrquico consistente entre os agentes, permi-
tindo que o supervisor coordene a interagao. Além disso,
o LangGraph assegura que os agentes especialistas nao
interajam diretamente entre si, mas sempre respondam ao
supervisor, que é o ponto de contato com o usudrio.
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Figura 1. Sistema multiagente proposto e integrado.

3.1 Sensores e Atuadores

Além da interacado controlada com o usudrio, os agentes
interagem com o sistema Bullker por meio de funcées espe-
cificas, geralmente chamadas de tools. Essas fung¢oes atuam
como sensores e atuadores, permitindo que os agentes
percebam e interajam com o ambiente. Elas se comunicam
com as APIs disponiveis (Broker) no sistema Bullker, pos-
sibilitando o acesso e a manipulagao de dados no banco de
dados. Isso inclui o cadastro de novos registros, a consulta
de informagoes para geracao de relatérios e graficos, além
da execugao do método de otimizacao de sequenciamento.
Essencialmente, duas funcoes estao disponiveis:

- queryTools: permite que os agentes executem cédigo
dentro do sistema Bullker. O agente Helper utiliza essa fer-
ramenta para operagoes de insercao, atualizacao, exclusao
e selecao de dados, enquanto o Data Analytics a emprega
para busca de dados e geragao de graficos.

- optimizationTools: permite executar a otimizacao dos
planos de carregamento e descarregamento.

3.2 Base de Conhecimento

Os agentes sao contextualizados com informacoes de di-
ferentes bases de conhecimento, para que possam tomar
decisdes que estejam de acordo com as demandas que
lhes sao apresentadas. A seguir é detalhada cada base de
conhecimento.

Manual do Usudrio  Contém as diretrizes sobre como
utilizar a aplicacao convencional do ponto de vista do
usudrio, incluindo a navegacao entre telas, o cadastro de
informagoes e a interpretacao dos resultados apresentados.
Essa base de conhecimento é utilizada pelo agente Helper,
que auxilia os usudrios dentro do sistema.

Documentagao  Contém as regras de negdcio do sistema,
com detalhes dos fluxos operacionais e as diretrizes para
o funcionamento correto da aplicagao. Os agentes Helper
e Optimizer utilizam essa base para orientar o usuario
na configuragao correta das operagoes e na execugao da
otimizagao dos planos de sequenciamento.

Modelo de Dados Define a estrutura do banco de dados
da aplicacao convencional, detalhando entidades, relagoes
e restrigoes. Essa base de conhecimento permite que o Data
Analytics faga consultas estruturadas para recuperacao de
informacoes e gere relatérios, e também que o Helper faca
operacoes de insergao e consulta no banco de dados. Foram
disponibilizados, junto ao modelo de dados, exemplos de
consultas para serem usadas como base.

Metodologia Extreme Presentation O SMA considera a
metodologia FExtreme Presentation, que define o tipo de
grafico mais apropriado para situagoes especificas. Por
exemplo, o grafico de linhas tende a ser mais adequado
que o grafico de barras quando se tem mais amostras
de dados (Presentation, 2025). O agente Data Analytics
utiliza essa metodologia para definir e construir graficos
informativos e dashboards analiticos, facilitando a inter-
pretagao dos dados pelo usudrio final.

Os conhecimentos indicados nesta segdo foram estrutura-
dos em uma representagao vetorial de textos, por meio
de recursos disponiveis no framework LangChain. Adotou-
se a biblioteca Faiss (Douze et al., 2025) para as buscas
por similaridade dos dados relevantes, visando atender a
demanda do usuério.

3.8 Agentes

Nesta segao sao apresentados os comportamentos dos
agentes Manager, Helper, Data Analytics e Optimizer.
Essencialmente, os agentes seguem instrugoes que foram
construidas por meio de técnica de engenharia de prompt
iterativa, refinando continuamente os prompts com base
na comparagao entre respostas geradas e esperadas. O
processo considerou a definicao dos papéis dos agentes,
restricoes explicitas para evitar respostas indesejadas e o
uso de contexto relevante para aumentar a assertividade.
Utilizou-se também a técnica de Prompt Chaining, que
consiste em quebrar tarefas em subtarefas (prompting-
guide.ai, 2025).

As instrugdes sdo enviadas em tempo real ao modelo GPT-
40, da OpenAl, com um parametro de temperatura (0..1)
que define a aleatoriedade das respostas (Renze and Gu-



ven, 2024). Valores préximos a um (1) indicam capaci-
dade de criatividade nas respostas, enquanto que valores
proximos a zero (0) indicam estabilidade nas respostas.
Adotou-se o valor um (1) para temperatura, pois esse valor
levou os agentes a terem melhor interagao com as fungoes
(tools) e base de dados, gerando respostas precisas. Ao ex-
perimentar valores menores, o agente teve dificuldade em
absorver o contexto das interagdes anteriores com os usua-
rios, levando-o a alucinagoes e imprecisoes. O cédigo-fonte
de implementacao dos agentes e seus prompts completos
estao disponiveis em https://github.com/Deeptera/SMA.

Os seguintes elementos de cada agente sao detalhados:
(1) as entradas enviadas aos agentes, (2) um resumo das
instrugoes (prompts) que os agentes seguem, (3) os proces-
samentos de fungodes (tools) realizados pelo agente no am-
biente (sistema Bullker), e os de saidas entregue/realizadas
pelos agentes para atendimento a demanda de usuério.

Agente Manager  Agente de nivel mais alto na hierarquia
que atua como coordenador central de tarefas.

Algoritmo 1 Agente Manager

Entradas:

- Mensagem do Usudrio e histérico de interagoes.
Resumo das instrugoes:
[1] Vocé é o Manager, o assistente virtual da aplicagéo.
[2] Vocé gerencia trés especialistas: Helper, Data Analy-
tics e Optimizer. Ao receber uma tarefa, a encaminhe
ao especialista apropriado.
[3] Para tarefas que envolvam cadastro/alteragao de da-
dos do sistema ou duvidas sobre a aplicacao, encaminhe
para o Helper.
[4] Para gerar relatérios e graficos sobre planos de
sequenciamento ou outros dados do sistema, encaminhe
para o Data Analytics.
[5] Para guiar o usudrio até a otimizagao de sua demanda
ou otimizar sequéncias de carregamento ou descarrega-
mento, consulte o Optimizer.
[6] Apds receber a resposta do agente especialista
reencaminhe-a ao usudrio.
Saida:

- Resposta do especialista (texto e/ou imagem).

Agente Helper  Responsavel por ajudar os usudrios a
navegar na plataforma, responder perguntas sobre o fun-
cionamento do site e cadastrar ou alterar dados no banco
de dados conforme solicitado.

Algoritmo 2 Agente Helper

Entrada:

- Conhecimento do Modelo de Dados.

- Conhecimento da Documentagao.

- Conhecimento do Manual do Usuério.

- Duavida do usuario ou acao desejada.
Resumo das instrugoes:
[1] Vocé é um ajudante virtual.
[2] Seu papel é ajudar os usuérios a navegar na plata-
forma e cadastrar/alterar dados no banco.
[3] Para responder perguntas que envolvam navegabili-
dade, cadastro de informagoes ou os métodos de otimi-
zagao, consulte a base de conhecimento.
[4] No caso de inserir ou alterar dados do banco, gere
a query em Django ORM, e passe para a ferramenta
queryTools somente a query criada, para ela ser execu-
tada.
Processamento:

- Agente executa o cédigo-fonte python criado usando
queryTools.
Saida:

- Resposta para a duvida solicitada pelo usuério ou
resultado da agao realizada.

Agente Data Analytics E responsével por ajudar o usué-
rio a visualizar relatorios e graficos com base nos dados do
banco.

Algoritmo 3 Agente Data Analytics

Entrada:

- Conhecimento do Modelo de Dados.

- Conhecimento da Metodologia FExtreme Presenta-
tion.

- Pedido de Anélise de Dados.

Resumo das instrugoes:

- Vocé deve gerar um cédigo em Python que contenha:
[1] Uma query Django ORM para obter os dados neces-
sarios, convertendo-os para os tipos numéricos adequa-
dos.

[2] O trecho de cédigo que utiliza Seaborn para gerar
um grafico completo e bem formatado.

[3] A conversao do grafico em bytes e o salvamento no
banco de imagens.

Processamento:

- Agente executa o cédigo-fonte python criado usando
queryTools.

Saida:
- Anélise visual (grafico) para a demanda do usuério.

Agente Optimizer F responsédvel por atender a deman-
das relativas a funcionalidade de otimizacao do sistema
convencional.



Algoritmo 4 Agente Optimizer

Entrada:

- Conhecimento do Modelo de Dados.

- Conhecimento da Documentagao.

- Demanda/Frete a ser otimizado.
Resumo das instrugoes:
[1] Vocé é um especialista em otimizagao de sequencia-
mento para carregamento e descarregamento de navios
graneleiros.
[2] Na posse do nome do plano, execute a otimizacao
com a ferramenta optimizationTool.
[3] Ao final da otimizagdo, incluir a duracao total do
planos e o nimero de sequéncias geradas na resposta.
Processamento:
- Agente executa o método de otimizagao, por meio do
optimizationTools, e salva resultados.
Saida:

- Cadastro dados necessdrios para executar o método
de otimizacao.

- Plano otimizado de sequenciamento de carrega-
mento/descarregamento.

- Resumo do plano otimizado (duragao e ndmero de
sequéncias).

4. CASO DE USO

Nesta secao é apresentada uma jornada de interagdes do
usuario com o sistema SMA proposto, destacando as fun-
cionalidades dos agentes especializados e sua integracao
para atender as demandas do usudrio. A interagao sempre
comeca com o agente Manager, apresentado como “Assis-
tente” ao usudrio.

Durante as interagoes realizadas, observou-se que o sis-
tema pode apresentar instabilidade nas respostas: uma
mesma pergunta pode ser respondida de formas distintas
em diferentes momentos, dependendo da interpretagao e
da temperatura do agente. Também houveram casos de
alucinagoes, nos quais as respostas geradas nao atende-
ram ao objetivo da consulta ou continham informagcoes
inventadas, exigindo validagao pelo usudrio ou iteragoes
adicionais. As subsecoes a seguir exemplificam alguns ce-
nérios, nos quais nenhum comportamento inesperado foi
identificado.

4.1 Solicitacdo de Informacao e Cadastro

Tlustrado na Figura 2, o usudrio solicita informagoes sobre
como cadastrar um novo navio no sistema. O agente
Helper responde de forma clara e direta, explicando o
processo e se oferecendo para realizar o cadastro. Essa
interacao elimina a necessidade de o usuario buscar as
informacoes ou entender detalhes técnicos do sistema.
Apés o envio dos dados pelo usudrio, o agente gera e
executa o algoritmo para cadastrar o navio no banco de
dados com sucesso. O agente também é capaz de atender
a solicitagoes semelhantes, como a atualizagao de dados ou
a exclusao de registros, para qualquer entidade do sistema.

4.2 Gerar um Plano Otimizado

Uma vez que o operador logistico ja cadastrou os dados do
navio, o processo de definicao da sequéncia 6tima de carre-

gamento ou descarregamento do navio pode ser iniciado. E

Para cadastrar um novo navio, siga
essas instrugdes simples no sistema,
Navegue até a Tela de Gestao de
Navios no menu e preencha com os
detalhes necessarios como nome,
@ descricao e limites de trim. Ca

precise, posso ajul

essas informagées diretamente no
banco de dados para vocé. Por favor,

me fornega os detalk especificos do

navio que deseja cadastrar.

O navio "Aurora" foi cadastrado com

sucesso no s na com os detalhes

=’ fornecidos. Se precisar de mais

alguma ajuda, estou a disposigao!

Figura 2. Busca de informacao de cadastro com o agente
Helper.

comum que essa tarefa seja feita manualmente pelo capitao
do navio ou operador do porto e sua equipe, quando nao
h& um sistema como o Bullker & disposi¢ao. Para agilizar
o processo, na Figura 3 o usudrio solicita a execugao de
um plano otimizado. O agente Optimizer pergunta o
nome do plano, que nesse caso ja havia sido configurado,
e o agente executa as fungoes de otimizacao do sistema,
gerando um plano otimizado com duracao prevista de
111.63 horas em um total de 19 sequéncias (ntimero de
trocas entre méquinas e pordes). As informagcoes ficam
disponiveis no sistema Bullker para consulta. Esse processo
reduz o tempo de operagao e auxilia o capitao do navio,
responsavel legal pela embarcacao.

Para prosseguirmos com a ot\m\za(;ao,
@ por favor me informe o nome do plano
que vocé deseja otimizar.

A otimizagao do plano "Plano Aurora
Genetico" foi concluida com sucesso!
A duracao total do plano é de 111.63

@ horas, e foram geradas 19 sequéncias.
Se precisar de mais a\guma colisa,
estou a disposicao para ajudar!

Figura 3. Otimizacao executada pelo agente Optimizer.

4.8 Analisar Planos

Anélises de dados das operagoes de embarque e desem-
barque sao desejaveis em varias etapas na industria naval,
como nas fases de planejamento e operagao. Nesse sentido,



o usudrio pode solicitar a geragao de graficos diversos ao
sistema. Com o plano otimizado gerado anteriormente, o
usudrio pode compara-lo com planos j& existentes no frete
utilizado, sejam eles feitos manualmente pelo capitao ou
otimizados pelos diferentes algoritmos do sistema Bullker.
No cenario em anélise, o agente Data Analytics é aci-
onado para criar um gréafico personalizado que mostra a
duragao de cada um dos planos ja existentes. O agente
processa os dados, gera o grafico e o disponibiliza de
forma clara e intuitiva para o usuédrio, como ilustrado na
Figura 4 e Figura 5. Entretanto, em alguns casos, o agente
exibia dados inexistentes, especialmente para demandas
complexas ou mal formuladas.

Com o agente, o algoritmo necessario para extrair a infor-
macao do banco de dados e gerar o grafico é construido
dinamicamente, para qualquer demanda do usuario. Em
um sistema convencional, o desenvolvedor seria responsa-
vel por criar uma funcao de geracao de grafico para cada
demanda possivel, tornando o processo inflexivel.

Na Figura 5 é possivel ver a comparacao de trés planos
de descarregamento. O plano manual gasta 132 horas,
enquanto os planos otimizados, utilizando o Solver SCIP
e um algoritmo Genético, sdo executados com 15,42% de
tempo a menos.

0 grafico comparando a duragéo dos
planos que estdo no mesmo frete do
g "Plano Aurora Genetico" foi gerado e

<7 salvo com sucesso. Se precisar de
mais alguma coisa, estou aqui para
ajudar!

Digite sua mensager >

Figura 4. Dashboard analitico gerado pelo agente Data
Analytics.
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Figura 5. Gréfico gerado pelo agente Data Analytics.

5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a proposta e implementacao de
um Sistema Multiagente baseado em LLM para melhorar
a interacao do usudrio com um sistema convencional de
gerenciamento e otimizacao de carregamento e descarre-
gamento de navios, com foco em automagao, eficiéncia e
flexibilidade. A arquitetura proposta, composta por quatro
agentes especializados (Manager, Helper, Optimizer e Data
Analytics), mostra-se uma solugao vidvel para os desafios
da logistica naval, integrando-se de forma eficaz ao sistema
convencional.

O caso de uso abordado analisou e demonstrou a capaci-
dade do sistema em atender a demandas complexas, desde
o cadastro de navios até a geracao de planos otimizados
e a criagdo de andlises visuais personalizadas. A interagao
fluida entre os agentes, mediada pelo agente Manager, per-
mitiu uma experiéncia inovadora para o usudrio, diferente
da proporcionada por aplicagoes tradicionais, enquanto a
customizagao proporcionada pela biblioteca LangGraph
proporcionou mais liberdade para os agentes, que nao
ficam presos a um fluxo estruturado de tarefas sequenciais.
Essa abordagem traz ganhos como a agilidade na execucgao
de tarefas complexas, a automagao de processos que antes
demandavam intervencao manual, a facilidade de uso para
usuarios sem conhecimento técnico e a geragao de insights
rapidos por meio de andlises visuais e comparativas.

E importante considerar os trade-offs envolvidos na pro-
posta. O uso de modelos como o GPT-40, embora traga
beneficios significativos em termos de precisdo e capa-
cidade de processamento de linguagem natural, implica
em custos financeiros associados & utilizacdo da API da
OpenAl. Esses custos podem variar dependendo do volume
de requisigoes e da complexidade das tarefas executadas.
Além disso, a dependéncia de uma API externa pode intro-
duzir questoes relacionadas a laténcia e a disponibilidade
do servigo.

Como trabalhos futuros, sugere-se a expansao do sistema
para incluir novas funcionalidades e agentes especializa-
dos, com foco na minimizagao de problemas de instabi-
lidade e alucinagoes, e reforco da seguranca da informa-
¢a0, com a criagao de um agente de Seguranga dedicado.
Este agente atuaria como guard rail, analisando semanti-
camente prompts e respostas para mitigar ataques como
prompt injection (Liu et al., 2023), controlando permis-
soes de acesso e garantindo conformidade com normas.
Integrado aos sistemas de autenticagdo, filtraria solici-
tagoes criticas, permitindo apenas operagoes autorizadas
conforme o perfil do usuario.

Outra diregdo promissora é a adogio de Small LLMs (mo-
delos de linguagem menores e locais) como alternativa a
LLMs pagos como GPT-4, reduzindo custos e aumentando
a autonomia do sistema em ambientes com conectividade
limitada. Embora exijam infraestrutura dedicada para hos-
pedagem, valeria investigar o desempenho comparativo de
modelos como Claude, Gemini e solugoes open-source em
tarefas especificas de gerenciamento naval.
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