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Abstract. This Systematic Literature Review investigated how Multi-Agent Sys-
tems have been employed to automate and optimize prompt generation and re-
finement processes. The review was conducted according to the PRISMA2020
guidelines and a research protocol based on the PICO framework. A total of 39
studies were initially identified, from which 6 primary studies were selected after
the screening and eligibility phases. The review concludes that the integration of
specialized agents, iterative refinement strategies, and structured evaluation me-
chanisms constitutes a promising paradigm for advancing Prompt Engineering
and improving the reliability, effectiveness, and alignment of LLM-generated
outputs.

Resumo. Esta Revisdo Sistemdtica da Literatura investigou como Sistemas
Multiagentes tém sido aplicados na Engenharia de Prompts para otimizar e au-
tomatizar a interagdo com Grandes Modelos de Linguagem (LLMs). O estudo
foi conduzido seguindo as diretrizes PRISMA2020 e um protocolo baseado na
estratégia PICO, com buscas em bases cientificas consolidadas consolidadas.
Inicialmente, foram encontrados 39 estudos, dos quais apenas 6 atenderam ple-
namente aos critérios de inclusdo. Conclui-se que a integracdo entre sistemas
multiagentes, refinamento iterativo e mecanismos estruturados de avalia¢do re-
presentam uma evolucdo para a Engenharia de prompts, contribuindo para a
obtengdo de respostas mais precisas e alinhadas as intengcoes dos usudrios.

1. Introducao

Nos ultimos anos, observa-se um crescimento exponencial no uso de sistemas ba-
seados em Inteligéncia Artificial Generativa (IA), impulsionado principalmente pela
popularizacao de grandes modelos de linguagem (Large Language Models - LLMs), como
aqueles utilizados em aplicacdes conversacionais e ferramentas de geragao de conteudo
[Vaswani et al. 2023]. Esse fenomeno, descrito como um “boom” da IA generativa, esta
relacionado a capacidade desses modelos de produzir conteudos, incluindo textos, ima-
gens, dudios e videos, a partir de dados de entrada fornecidos pelos usudrios. Tal avango
tem impactado significativamente diferentes areas, desde educacao e desenvolvimento de
software até marketing e producgao criativa, consolidando a IA generativa como uma das
principais tendéncias tecnoldgicas contemporaneas [Zhao et al. 2026].

Entretanto, apesar do enorme potencial dessas tecnologias, a qualidade das res-
postas geradas por esses modelos de linguagem depende fortemente da forma como as



instrucdes sao fornecidas. Nesse contexto, surge a engenharia de prompts (prompt en-
gineering), pratica de projetar e estruturar entradas de forma estratégica para orientar
os modelos a produzirem resultados mais precisos e alinhados ao objetivo do usuério
[Sahoo et al. 2025]. Estudos recentes destacam que pequenas variacdes na formulacdo de
um prompt [Jason Wei and Zhou 2022], como a defini¢do de contexto, papel do agente
ou exemplos fornecidos, podem impactar significativamente a qualidade, a coeréncia e a
utilidade das respostas geradas.

Apesar dos avangos na area, a elaboracdo de prompts eficazes ainda representa
um desafio, especialmente para usudrios que ndo possuem conhecimento ou experiéncia,
que frequentemente fornecem instrucdes vagas, ambiguas ou incompletas. Isso evidencia
uma lacuna entre o potencial dos modelos de IA generativa e a capacidade dos usudrios
em exploréd-los de forma eficiente. Nesse contexto, [Guo et al. 2024] destacam que siste-
mas multiagentes baseados em LLMs tém se mostrado uma abordagem promissora para
a resolucdo de tarefas complexas, uma vez que permitem distribuir responsabilidades
entre agentes especializados, capazes de colaborar em atividades como planejamento,
avaliagdo, refinamento e tomada de decisdo. Dessa forma, torna-se possivel o desenvolvi-
mento de abordagens automatizadas com o uso de agentes que auxiliem na construcao
de prompts mais estruturados, possibilitando a obtencdo de respostas mais precisas e
confidveis.

Diante deste cendrio, este estudo buscou realizar uma Revisdo Sistematica da
Literatura (RSL) sobre abordagens automatizadas utilizando técnicas de Engenharia de
Prompt com énfase em obter-se respostas com maior precisdo de LLMs. Foram conduzi-
das buscas em bases consolidadas, para selecionar as pesquisas mais recentes e relevantes
sobre o tema de interesse deste estudo.

Este artigo estd estruturado em 4 secdes. Na secdo 2 € apresentada a elaboragdo
da RSL. A sumarizacgdo e sintese dos estudos estd presente na se¢ao 3. E por fim, a se¢ao
4 apresenta a conclusdo da pesquisa.

2. Metodologia

A RSL foi conduzida com o objetivo de identificar, reunir, sintetizar e analisar estudos
relacionados ao uso de agentes para geracao, refinamento e otimizagdo automatizada de
prompts, com énfase em trabalhos que apresentem evidéncias empiricas. Com base nas di-
retrizes propostas por [Nakagawa et al. 2017], foi definido o protocolo de pesquisa, con-
templando a formulagcdo da questdo de pesquisa, identificacdo dos estudos, critérios de
selecdo e extracdo de dados. Para garantir a transparéncia e rastreabilidade do processo
de identificagdo, triagem, elegibilidade e inclusdo dos estudos, foi adotado o protocolo
PRISMA2020 (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses)
[Page et al. 2021].

2.1. Questao de Pesquisa

Segundo [Kitchenham and Charters 2007], a elaboracao da questdo de pesquisa € a etapa
mais importante de uma Revisao Sistematica, visto que ela guiard toda a condugao do es-
tudo. Para isso, € necessario extrair a esséncia da linha de pesquisa e redigi-la em formato
interrogativo [Nakagawa et al. 2017]. Diante deste contexto, o presente trabalho buscou



responder a seguinte questdo principal: “Como os Sistemas Multiagentes tém sido apli-
cados na Engenharia de prompts para a otimizacao e o refinamento automatizado de
instrucoes em Grandes Modelos de Linguagem?”.

Para a estruturacdo da questdo de pesquisa, adotou-se a estratégia PICO. Ori-
ginalmente surgiu na drea da sadde [Paietal. 2004], porém foi adaptada para o
contexto da Engenharia de Software e toda a drea da computacdo como um todo
[Kitchenham and Charters 2007]. O acrobnimo orienta a definicdo dos elementos centrais
da investigacao, sendo divididos em:

* P (Populacao): Representa um papel especifico da Engenharia de Software ou
uma area de aplicacao.

* I (Intervencao): Refere-se ao método, ferramenta, procedimento ou tecnologia a
ser investigada.

* C (Comparacao): Indica o método, ferramenta, procedimento ou tecnologia com
o qual a interven¢do deve ser comparada.

* O (Outcomes/Resultados): Correspondem aos fatores considerados importantes
para caracterizar o que esta sendo investigado.

Com base nestas defini¢des, a Tabela 1 apresenta a aplicacdo dos critérios PICO
para a formulacdo da questido Primadria deste estudo.

Tabela 1. Elementos definidos pela estratégia PICO para a RSL.

Critério Descricao

Populacado Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)
Intervencao Sistemas Multiagentes

Comparagao Engenharia de Prompt (manual)

Resultados Otimizagdo e refinamento automatizado de instrucoes

2.2. Identificacao de Estudos

Ap0s a defini¢do da questdo de pesquisa, iniciou-se a etapa de identificacdo dos estudos,
correspondente a primeira fase do protocolo PRISMA. Essa etapa tem como objetivo loca-
lizar e selecionar trabalhos relevantes ao tema investigado por meio de buscas em bases de
dados cientificas. Inicialmente, foram definidas as palavras-chave a partir dos principais
conceitos presentes na questdo de pesquisa, esses termos representam os elementos cen-
trais do estudo. As palavras-chave selecionadas foram: Sistemas Multiagentes,
Engenharia de Prompt, Grandes Modelos de Linguagem, Modelo
Baseado em Agentes, Refinamento de Prompt.

Com base nessas palavras-chave e em termos correlatos identificados na literatura,
foi elaborada a string de busca. Para sua elaboracdo, utilizaram-se operadores 16gicos
e caracteres especiais que permitem combinar os conceitos de interesse € restringir os
resultados aos estudos alinhados ao objetivo da pesquisa. Os recursos utilizados foram:

» Parénteses (): Servem para agrupar expressdes booleanas compostas e definir a
ordem de avalia¢ao dos termos.

* Aspas (*’): Utilizadas para tratar uma expressao composta por multiplas palavras
como um unico termo de busca.



¢ Asterisco (*): Funciona como um caractere de truncamento, retornando todas as
variacOes do sufixo de uma palavra (por exemplo, iterat* pode retornar iteration

ou iterate).

* AND: Operador de intersecao. Combina diferentes expressoes e exige que todos
os termos separados por ele estejam presentes no registro retornado.

* OR: Operador de unido. Utilizado para incluir sinbnimos ou termos relacionados,
retornando registros que contenham qualquer uma das expressoes associadas.

A estratégia de busca foi documentada de forma a garantir a transparéncia, ras-
treabilidade e reprodutibilidade do processo, conforme recomendado pelas diretrizes do
protocolo [Nakagawa et al. 2017]. A Figura 1 evidencia o resultado da elaboracdo da

string de busca.

quality”))

(("LLM agent” OR "autonomous agent" OR “based-model agent” OR "LLM-based
agent") AND ("automatic prompt engineering" OR "automatic prompt optimization" OR
"prompt optimization" OR "prompt refinement”) AND ( iterat* OR self-refin* OR
feedback OR "human-in-the-loop" ) AND ( evaluat* OR accuracy OR "response

Figura 1. String de busca utilizada na RSL.

A partir da string de busca, selecionaram-se quatro bases de dados para a condugao
das pesquisas e identificacdo dos estudos investigados. O critério central para a essa es-
colha baseou-se na confiabilidade, abrangéncia e relevancia dessas bases na comunidade
cientifica. A Tabela 2 apresenta as bases de dados utilizadas neste RSL, juntamente com
suas dreas de cobertura e as justificativas para sua selecdo. A utilizacdo de diferentes
fontes teve como objetivo ampliar a abrangéncia das buscas, permitindo maior cobertura
sobre estudos relacionados com a questdo da pesquisa.

Tabela 2. Bases de dados utilizadas na RSL.

Justificativa

Base de dados Area de cobertura
Scopus Multidisciplinar
IEEE Xplore Computagdo, Enge-

nharia e Tecnologia

SpringerLink Multidisciplinar

arXiv Multidisciplinar

Uma das maiores bases de resumos e citacdes
da literatura com revisao por pares, garante uma
ampla cobertura de periddicos e anais de con-
feréncias cientificas de alto impacto.

Relevante para pesquisas envolvendo Inte-
ligéncia Artificial, Sistemas Multiagentes e En-
genharia de Software.

Disponibiliza periddicos e conferéncias com
publicacdes recentes sobre IA e Ciéncia da
Computacdo.

Permite acesso a pesquisas recentes e trabalhos
ainda ndo publicados formalmente.




2.3. Critérios de Inclusao e Exclusao

Com o objetivo de garantir a qualidade e relevancia dos estudos selecionados, foram defi-
nidos critérios de inclusdo e exclusdo, apresentados na Tabela 3. Esses critérios orientam
o processo de selecao dos estudos, permitindo a eliminagao de publica¢des incompativeis
em etapas iniciais da revisdo. Dessa forma, busca-se reduzir o conjunto de resultados
recuperados, assegurando que apenas estudos que apresentam maior alinhamento com a
questao de pesquisa avancem para a etapa de avaliagdo completa e extracdao de dados.

Tabela 3. Critérios de inclusao e exclusao adotados na RSL.

Critério de inclusao

C11 Estudos que abordem agentes baseados em LLMs ou sistemas multiagentes
aplicados a geragdo, otimizagdo ou refinamento iterativo e automatizado de
prompts.

CI2 Estudos que apresentem métodos, métricas ou frameworks de avaliacdo

de qualidade, precisdo, consisténcia ou confiabilidade das respostas e dos
prompts gerados.

CI3 Estudos que descrevem mecanismos, arquiteturas ou fluxos de trabalho re-
lacionados a interacdo entre agentes, modelos de linguagem e processos de
refinamento de prompts.

Cl4 Estudos publicados a partir de 2024.

CI5 Estudos publicados em Inglés ou Portugués.

Critério de exclusao

CEl Estudos fora do escopo de agentes, engenharia de prompt ou que abordem
IA Generativa focada exclusivamente em dominios nao textuais.

CE2 Estudos puramente tedricos que ndo apresentem avaliacdo experimental,
métricas de desempenho ou andlise da qualidade dos resultados.

CE3 Artigos de revisdo de literatura, resumos expandidos de poucas paginas,
capitulos de livros tedricos ou trabalhos sem descri¢io metodoldgica sufi-
ciente.

2.4. Processo de Selecao de Resultados

Ap6s a execucdo das buscas nas bases de dados selecionadas, obteve-se um total de 39
artigos. A Figura 2 apresenta o fluxograma de sele¢do elaborado com base no proto-
colo PRISMA2020 [Page et al. 2021], evidenciando as etapas de identificagdo, triagem,
elegibilidade e inclusao dos estudos ao longo da revisao.

A selecdo dos estudos foi conduzida de forma sistematica, utilizando os critérios
de inclusdo e exclusdo definidos na Sec¢ao 2.3. Para isso, foi estabelecida uma estratégia
composta por quatro etapas sequenciais: selecao inicial, leitura do titulo e resumo (abs-
tract), leitura diagonal e leitura completa. Essa abordagem permitiu reduzir gradualmente
o conjunto de resultados, mantendo apenas os trabalhos mais alinhados a questao de pes-
quisa.

A selecdo inicial consiste na filtragem preliminar dos registros recuperados. Nessa
fase, realizou-se a verificacdo de registros em duplicidade (indexados em multiplas bases)



Identificagdo dos estudos através de bases de dados e registros

—
Registros identificados através
2 de: Registros removidos antes da
g Scopus (n=7) triagemn:
g IEEE xplorer (n = 3) Duplicados (n=3)
i Arxiv (n = 8) Sem relagao direla com a
Link Springer (n = 21) pesquisa (n = 18)
Registros (n = 39)
—
X . Registros excluidos por titulo
ﬁeglgg?s A *| el/ou resumo

(n=10)

Registros separados para leitura Regislros retirados sem acesso
(n=10) —=| ao conteddo

(n=0)

Triagem

Registros avaliadas para
elegibilidade _— _ _
(n=10) Registros excluidos

Registros com alinhamento
parcial que possuem foco
diferente da pesquisa (n = 4)

Total de estudos incluidos na
revisao
(n=6)

Inclusdo

Figura 2. Etapas da Metodologia PRISMA.

e andlise das palavras-chave. O objetivo foi selecionar apenas os estudos que abrangem
todas dreas correlacionadas com a pesquisa. Para ilustrar esse processo, foi elaborado um
diagrama de Venn (Figura 3), o qual evidencia que os registros de interesse encontram-se
exatamente na intersec¢ao das areas principais. Dos 39 estudos inicialmente recuperados,
foram identificados e removidos 3 duplicatas e 16 artigos por ndo apresentarem relacao
direta com o tema investigado, resultando em 20 publicacoes selecionadas para a conti-
nuidade da revisao.

Na segunda etapa, foi realizada a leitura dos titulos e resumos dos estudos selecio-
nados. Essa andlise permitiu identificar rapidamente os objetivos, métodos e contribui¢cdes
de cada pesquisa. Aplicando-se os critérios de inclusdo, foram selecionados os trabalhos
cujo foco principal estava relacionado a geracao, refinamento ou otimizacao de prompts,
independentemente da abordagem utilizada. Ao final dessa etapa, 10 estudos foram con-
siderados relevantes para uma anélise mais aprofundada.

Antes da continuidade do processo, foi necessdrio verificar a disponibilidade do
texto completo dos estudos selecionados. Confirmou-se que todos os 10 registros pos-



Sistemas Métricas de
Multiagentes Qualidade

Figura 3. Diagrama de Venn com as areas de pesquisa da RSL.

suem acesso livre. Em seguida, foi aplicada a técnica de leitura diagonal. Essa técnica
consiste na leitura seletiva de se¢des, incluindo o titulo, resumo, introducdo, figuras, ta-
belas e conclusdo. Constatou-se que 4 artigos possuiam alinhamento parcial com a pes-
quisa, com um foco restrito a nichos ndo generalizdveis. Dessa forma, esses estudos foram
excluidos da analise.

Por fim, o conjunto final de estudos foi composto de 6 artigos que possuem alta
relevancia com o tema investigado, estes, foram submetidos a leitura integral para uma
extragcdo aprofundada de dados e sintese metodoldgica.

3. Resultados

Esta sec@o apresenta a sintese dos resultados obtidos a partir da conducdo da RSL. A
Tabela 4 sumariza os estudos selecionados ao final de todo o processo de triagem, os
quais apresentam abordagens alinhadas com o tema investigado.

3.1. Sumarizacao dos trabalhos

O estudo de [Tian et al. 2026] apresenta um fluxo de trabalho totalmente autdbnomo ba-
seado em agentes e LLLMs, com o objetivo de identificar sinais precoces de declinio
cognitivo a partir de prontudrios médicos e notas clinicas, eliminando a necessidade de
intervencao humana ap6s sua implantagcdo. A arquitetura proposta utiliza o modelo Liama
3.1 8B para coordenar a atuagdo de cinco agentes especializados: um Agente Especialista
(Specialist Agent) responsavel pela classificacdo primdria e raciocinio clinico, apoiado
por dois Agentes Melhoradores (Improver agents) e dois Agentes Sumarizadores (Sum-
marizer agents) focados estritamente na otimizacao da sensibilidade e da especificidade
dos prompts. Por meio de um processo iterativo de refinamento, o sistema avalia os
seus proprios erros (falsos positivos e falsos negativos) e reescreve automaticamente as
instrucdes até atingir os limiares de desempenho desejados. Segundo [Tian et al. 2026],
por meio de avaliacdo especializada, revelou que o sistema em 44% dos falsos negati-
vos apresenta um raciocinio superior as anota¢des humanas iniciais, propondo assim, um
futuro em que a IA poderd apoiar e facilitar o trabalho clinico.

[Spiess et al. 2025] desenvolveu o AutoPDL, um sistema automatizado para a des-
coberta de configuracdes ideais para agentes baseados em LLLMs. Esse sistema tem como
principio superar os testes € ajustes manuais da engenharia de prompts pois sao tediosos



Tabela 4. Artigos selecionados para revisao sistematica.

Autor/Ano Titulo Base de dados
[Tian et al. 2026] An autonomous agentic workflow for clinical detec- Scopus
tion of cognitive concerns using large language mo-
dels
[Spiess et al. 2025]  AutoPDL: Automatic Prompt Optimization for LLM  Scopus
Agents

[Dorsch et al. 2025] COMPASS: A Process Mining-based Methodology Scopus
for Prompt Optimization of Large Language Model
Agents

[Jalori et al. 2025] FLAIRR-TS - Forecasting LLM-Agents with Itera- Scopus
tive Refinement and Retrieval for Time Series

[Hong et al. 2026] PEEM: Prompt Engineering Evaluation Metrics for arXiv
Interpretable Joint Evaluation of Prompts and Res-
ponses

[Purpura et al. 2026] Enhancing LLM Instruction Following: An arXiv
Evaluation-Driven Multi-Agentic Workflow for
Prompt Instructions Optimization

e propensos a erros. Os autores formularam essa estrutura inspirados no Automated Ma-
chine Learning (AutoML), combinando padrdes de prompt de alto nivel (incluindo aborda-
gens nao-agenticas como Zero-Shot e Chain-of-Thought, e padrdes agénticos como ReAct
e ReWOO) quanto o contetido especifico do prompt, como o nimero de demonstracdes
few-shot e as instru¢des. Um diferencial de sua arquitetura € o uso da Prompt Declaration
Language (PDL), uma linguagem baseada em YAML (YAML Ain’t Markup Language)
que garante que o resultado final da otimizac¢do seja um programa estruturado, legivel
por humanos, editivel e executavel. As avaliagdes foram conduzidas em trés tarefas dis-
tintas (perguntas e respostas, matemadtica e geracao de c6digo) e com sete modelos de
linguagem variando de 3 a 70 bilhdes de parametros, demonstraram ganhos consistentes
de precisao, alcangando melhorias de até 67,5 pontos percentuais em relacdo as linhas de
base zero-shot.

[Dorsch et al. 2025] introduz uma metodologia que utiliza técnicas de Mineragao
de Processos (Process Mining) com a avaliacdo e otimizacdo de agentes baseados em
LLMs. O framework COMPASS tem dois objetivos principais: melhorar o desempe-
nho do agente por meio de informacdes comportamentais e verificar a conformidade com
o comportamento especificado. Para isso, o processo possui cinco fases sistemadticas:
(1) planejamento do projeto; (2) extracdo de dados brutos das interagdes do agente;
(3) transformacao desses dados em logs de eventos (rastreios sequenciais de acdes); (4)
exploracdo analitica do comportamento; e, por fim, (5) a provisao de feedback acionavel
por meio de verificagdes de conformidade ou criacdo de diretrizes para o redesenho dos
prompts. Para validar a eficicia dessa arquitetura, conduziu-se um estudo de caso en-
volvendo Graf-von-Data, que é um agente de IA focado em interrogar bases de dados



complexas usando linguagem natural. Como resultado, COMPASS apresenta melhorias
na otimizagdo de prompts baseada em dados, além de ganhos de desempenho alcancados
por meio diretrizes usando Process Mining.

Segundo [Purpura et al. 2026], embora os LLMs sejam excelentes em compreen-
der a tarefa principal e gerar contetido semanticamente relevante, eles frequentemente
falham em obedecer a regras formais, levando a resultados conceitualmente corretos, mas
processualmente falhos. Para mitigar esse problema, o estudo introduz um fluxo de tra-
balho multiagente que avalia a conformidade de uma resposta com cada restricao especi-
ficada. Um diferencial da proposta € a utilizacdo de um sistema orientado a avaliacao
(evaluation-driven), onde as instru¢des sao reescritas de forma iterativa por agentes
utilizando pontuacdes quantitativas de conformidade como feedback direto. Os testes
empiricos, realizados com modelos de codigo aberto como Llama 3.1 8B e Mixtral-8x7B,
demonstraram que essa abordagem gera prompts revisados capazes de alcancar taxas de
conformidade significativamente superiores em comparagdo com técnicas tradicionais de
refinamento, evidenciando a eficicia da colaboracao entre agentes para a otimizacdo au-
tomaética de instrugoes.

O estudo de [Jalori et al. 2025] aborda o desafio de utilizar LLMs para a previsao
de séries temporais uma tarefa que exige pré-processamento exaustivo, ajuste fino de pe-
sos (fine-tuning) ou uma engenharia de prompts excessivamente manual e ad hoc'. Para
solucionar essa lacuna, os autores propoem o FLAIRR-TS, um framework de otimiza¢ao
de prompts em tempo de inferéncia (fest-time) que opera inteiramente sem a atualizacao
de pesos do modelo. A arquitetura coordena trés agentes distintos: um Agente Pre-
visor (Forecaster-agent), responsavel por gerar as previsdes numéricas a partir de um
prompt inicial; um Agente de Recuperacao (Retrieval agent), que atua como um sis-
tema de Geragdo Aumentada por Recuperacao (RAG) especializado, buscando segmentos
histéricos semanticamente semelhantes em uma base de dados para enriquecer o contexto
temporal; e por fim, um Agente Refinador (Refiner agent). Este dltimo atua como um oti-
mizador com estado (stateful), analisando iterativamente a trajetoria completa das tentati-
vas de previsdo anteriores e seus respectivos erros quantitativos (como o Erro Médio Ab-
soluto, Mean Absolute Error - MAE) para reformular de forma auténoma as instrucdes do
prompt fornecidas ao Agente Previsor. O ciclo de refinamento iterativo continua até que
as melhorias na previsao caiam abaixo de um limiar de parada pré-definido. Avaliacdes
foram conduzidas em diversos conjuntos de dados de referéncia (como ETT, ILINet e
clima) utilizando diferentes modelos base (Gemini 2.5 Pro, Gemini 2 Flash e DeepSeek-
V3), comprovaram que o FLAIRR-TS melhora substancialmente a precisao das previsoes
em relacdo a prompts estéticos e métodos RAG ndo iterativos. Sua principal contribui¢ao
nao € superar todos os prompts ajustados manualmente, mas sim reduzir o trabalho exaus-
tivo de ajuste manual.

Por fim, [Hong et al. 2026] introduz um novo método para avaliacao de LLMs,
tanto de instrucdes quanto de respostas geradas. PEEM ¢é um framework que realiza
a avaliac@o conjunta e interpretdvel, esse sistema estabelece uma rubrica composta por
nove eixos de avaliacdo distintos: trés critérios focados exclusivamente no prompt (cla-
reza/estrutura, qualidade linguistica e justica/imparcialidade) e seis critérios direcionados

'ad hoc é um termo usado para descrever solucdes tempordrias que nio possuem intengio de ser reuti-
lizaveis ou gerais. Normalmente, essas solugdes tendem a resolver problemas especificos.



a resposta (acurdcia, coeréncia, relevancia, objetividade, clareza e concisdao). Utilizando
um LLM no papel de avaliador autdbnomo (LLM-as-a-judge), PEEM vai além da simples
geragdo de notas escalares ao produzir justificativas detalhadas em linguagem natural que
explicam e fundamentam cada pontuacdo atribuida. Experimentos conduzidos em sete
benchmarks confirmaram a acuricia de PEEM, demonstrando alta sensibilidade para de-
tectar manipulacOes adversariais semanticas, este tipo de manipulacdo € caracterizado
pela elaboracdo maliciosa de uma instru¢do com o propdsito de contornar os filtros de
segurancas € as diretrizes do sistema. Outro aspecto relevante a se destacar desse es-
tudo € a comprovagao de que as justificativas e as notas de PEEM podem ser diretamente
injetadas como feedback em um ciclo iterativo de reescrita de prompts zero-shot. Esse
fluxo de otimizacao, guiado puramente pelas avaliacdes autdnomas de PEEM, elevou a
precisdo final em até 11,7%, superando diversas abordagens de aprendizado por reforco
e otimizacdo supervisionada, evidenciando que avaliacdes estruturadas e interpretaveis
sdo 6timas abordagens para a otimizagdo e o refinamento automatizado de instru¢des por
agentes.

3.2. Sintese dos estudos

A andlise dos estudos selecionados revela uma transi¢do clara na literatura: da enge-
nharia de prompts manual e estitica para arquiteturas autbnomas e iterativas guiadas por
agentes. Os trabalhos demonstram que a utiliza¢do de Sistemas Multiagentes, onde dife-
rentes instancias assumem papéis especializados, como geragao, avaliacdo e sumarizagao,
permitem otimizar as instru¢cdes de forma continua e sem a necessidade de intervencao
humana direta. Essas arquiteturas utilizam os erros estruturais ou as pontuacoes de tenta-
tivas anteriores como feedback direto para que agentes refinadores reescrevam os prompts,
adaptando a solicitacdo dinamicamente para contornar as limitacdes de compreensao do
modelo.

Além disso, a sintese aponta que o sucesso desse refinamento automatizado de-
pende intrinsecamente de frameworks de avaliagdo integrados ao ciclo iterativo. Mecanis-
mos que avaliam quantitativamente a qualidade da resposta gerada, como a conformidade
a restricoes € o uso do préprio modelo como juiz (LLM-as-a-judge), fornecem o limiar
de precisdo necessario para guiar as decisoes dos agentes. Os estudos evidenciam que,
ao atrelar métricas rigorosas e justificativas detalhadas ao processo de reescrita zero-shot,
os sistemas multiagentes conseguem formular prompts significativamente mais comple-
tos, resultando em respostas finais de maior acuricia, confiabilidade e alinhamento com a
intencao do usudrio.

4. Conclusao

A presente RSL evidenciou que a Engenharia de prompts estd passando por uma transi¢ao
metodolégica fundamental, migrando da experimentagdo heuristica e manual para a
automacdo impulsionada por Sistemas Multiagentes. A investigacdo demonstrou que a
delegacao do processo de criagcdo e refinamento de instrugdes para agentes autdbnomos re-
solve um dos maiores gargalos na ado¢ao de LLMs: sua forte dependéncia da habilidade
do usudrio em formular instruc¢des iniciais perfeitas.

Os resultados extraidos da literatura confirmam que o €xito dessas arquiteturas
modernas reside predominantemente no refinamento iterativo orientado por avaliagdo.



Trabalhos como [Purpura et al. 2026], comprovam que sistemas que utilizam agentes ava-
liadores para pontuar respostas e fornecer feedback direto aos agentes planejadores con-
seguem reescrever as instrugdes de forma autdbnoma até que os limiares de qualidade e as
restricoes da tarefa sejam cumpridos. A adoc¢do de frameworks de métricas estruturadas
e interpretaveis € essencial para esse ciclo, pois permite que o sistema atue como juiz
[Hong et al. 2026], gerando justificativas detalhadas que guiam a otimizacdo do prompt
de maneira zero-shot e sem interven¢ao humana.

Além disso, a implementacdo de fluxos de trabalho com multiplos agentes
especializados, provou ser capaz de alcancar e frequentemente superar o desempe-
nho da engenharia de prompts realizada por especialistas humanos no dominio clinico
[Hong et al. 2026] e de geracdo de codigo [Spiess et al. 2025].

De maneira geral, a revisdo permitiu identificar diferentes estratégias para a
automacdo da Engenharia de Prompts, bem como os principais métodos de avaliacao
utilizados para mensurar a qualidade das instrucdes e das respostas geradas. Os achados
demonstram que a combinagdo entre sistemas multiagentes, refinamento iterativo e meca-
nismos de avaliacdo sdo essenciais para o desenvolvimento de soluc¢des capazes de melho-
rar a interac@o entre usudrios e modelos de linguagem. Além disso, os resultados obtidos
fornecem uma base tedrica para o desenvolvimento de trabalhos futuros, contribuindo
para a compreensao das técnicas, arquiteturas e métricas mais relevantes na construcdo de
agentes especializados em geracdo e refinamento automatizado de prompts.
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