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Abstract. This paper presents MASPY-LLM, an autonomous code-generation
pipeline designed to mitigate hallucinations in Large Language Models (LLMs)
when programming Belief-Desire-Intention (BDI) agents within the Multi-Agent
System for Python (MASPY) framework. The hybrid architecture integrates
Retrieval-Augmented Generation (RAG) context injection, Actor-Critic orches-
tration, and algorithmic sanitisation to correct topological breaks and prevent
context amnesia. To evaluate the approach, a case study focused on the contract-
net negotiation protocol was conducted. The results demonstrate the pipeline’s
capability to compile syntactically valid code that adheres to MASPY’s cons-
traints, reducing the learning curve in modelling systems within the framework.

Resumo. Este artigo apresenta o MASPY-LLM, um pipeline autonomo para
geragdo de codigo projetado para mitigar as alucinagoes de Large Language
Models (LLMs) na programacdo de agentes Belief-Desire-Intention (BDI) no
framework Multi-Agent System for Python (MASPY). A arquitetura hibrida in-
tegra injecdo de contexto, Retrieval-Augmented Generation (RAG), orquestra-
cdo ator-critico e higienizacdo algoritmica para corrigir quebras topologicas
e previnir amnésia de contexto. Para avaliar a abordagem da ferramenta,
instanciou-se um estudo de caso focado no protocolo de negociagdo contract-
net. Os resultados demonstram a capacidade do pipeline em compilar codigos
sintaticamente vdlido e aderente as restricoes do MASPY, reduzindo a curva de
aprendizado na modelagem de sistemas no framework.

1. Introducao

A integragdo de Large Language Models (LLMs) [Shanahan 2024] impulsionou o desen-
volvimento de sistemas agénticos [Park et al. 2023]. Estas entidades interpretam lingua-
gem natural e atuam colaborativamente na resolucdo de problemas, sendo aplicadas tanto
como desenvolvedores de software autdbnomos [Silva et al. 2025] quanto na simulagdo
de ambientes econdmicos e sociais [Park et al. 2023]. Na estruturacdo desses ecossiste-
mas, utilizam-se Sistemas Multiagente (SMA) [Wooldridge 2009] baseados no paradigma
Belief-Desire-Intention (BDI) [Bratman 1987], que garante um raciocinio deliberativo por
meio de crengas, desejos e intengdes [Cardoso and Ferrando 2021]. O Multi-Agent Sys-
tem for Python (MASPY) [Mellado et al. 2025] € um framework académico que facilita a



programacdo desses agentes. Com sua adocao, torna-se viavel utilizar agentes LLM para
automatizar a geracdo de codigo estruturado no framework.

A intersecdo entre a programacao de frameworks BDI restritos e a geragdo au-
tonoma de codigo por LLMs apresenta desafios. Devido a auséncia de conhecimento
prévio sobre o framework, os LLMs assumem incorretamente que a geracao deve seguir
os paradigmas convencionais da linguagem Python, desconsiderando as regras arquite-
turais estritas e as especificidades exigidas pelo MASPY. A aplicacdo direta de LLMs
nao supervisionados para gerar sistemas resulta em falhas topoldgicas e sintdticas. Neste
escopo, a consisténcia topoldgica refere-se a correta inicializacdo, segregacio e conexao
dos componentes arquiteturais do sistema. Como o framework exige uma separacdo de
herangas, um cédigo topologicamente consistente garante que instancias da classe Agent
jamais sejam confundidas ou agrupadas indevidamente com instincias de Environment ou
Channel no momento do registro da simulacao.

Por operarem com base em predi¢des probabilisticas — um fendmeno frequente-
mente descrito como “papagaios estocdsticos” [Bender et al. 2021] — os modelos de lin-
guagem perdem o contexto de suas acdes ao longo de multiplos turnos [Silva et al. 2025].
Na geracdo de cédigo BDI, isso se traduz em violagdes de ciclo de vida e, criticamente,
na “amnésia de contexto”: o LLM gera planos deliberativos baseados em crengas espe-
cificas, mas esquece de inicializar essas mesmas crengas nos construtores dos agentes,
resultando em execugdes paralisadas e instincias em estado perpétuo de espera.

Para mitigar a imprevisibilidade desses modelos na geracao de cédigo, este tra-
balho apresenta 0 MASPY-LLM. Trata-se de um pipeline gerador autonomo estruturado
em trés camadas: (a) Injecdo de Contexto com Retrieval-Augmented Generation (RAG)
[Lewis et al. 2020] para fornecer a documentacao oficial da ferramenta, (b) uma orques-
tracao Ator-Critico, que desacopla a geragdo criativa de uma revisao ldgica rigorosa, e
(c) MaspySanitizer, um moédulo de higienizacdo algoritmica que corrige dependéncias
ausentes e erros de roteamento. Para avaliar a solucdo, o artigo apresenta um estudo de
caso que instancia, de forma autdbnoma, um ecossistema de cooperagdo baseado no proto-
colo contract-net (leildes), validando a geracdo de cadeias de comunicacdo consistentes e
livres de intervencao humana.

A motivagdo fundamental para o desenvolvimento deste projeto reside na neces-
sidade de democratizar o acesso e transpor a ingreme curva de aprendizado associada
a engenharia de software de SMAs. A modelagem estrutural de simulagdes complexas
exige tempo e rigor sintdtico exaustivos por parte dos pesquisadores. Ao prover uma fer-
ramenta que traduz linguagem natural em um cédigo BDI consistente e com mitigagdes
contra alucinagdes, 0o MASPY-LLM desloca o esforco humano da depuracdo de cédigo
para a concepcao do design do ecossistema. Essa automacao auxilia na prototipagem de
negociacoes e interagdes sist€micas, como também atua como um facilitador para futuras
pesquisas aplicadas a dominios de grande escala.

O artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 aborda a fundamentacao
e trabalhos relacionados; a Secdo 3 detalha a arquitetura do MASPY-LLM; a Secao 4
discute os experimentos; € a Secdo 5 apresenta as conclusoes.



2. Fundamentacao Tedrica

Para a compreensdo da arquitetura proposta neste artigo, esta se¢do aborda os conceitos
fundamentais de SMA, o paradigma BDI, a ferramenta MASPY e os LLMs, ilustrando o
estado da arte por meio de trabalhos recentes da literatura.

2.1. Sistemas Multiagente e a Arquitetura BDI

Sistemas Multiagente (SMA) coordenam entidades computacionais autdbnomas, proativas
e interativas na resolucdo de problemas complexos e descentralizados [Wooldridge 2009].
Para modelar o comportamento destas de forma deliberativa (simulando processos de
tomada de decisdo), a comunidade de pesquisa utiliza amplamente o paradigma BDI
[Cardoso and Ferrando 2021]. Esta arquitetura permite que 0os agentes representem seu
conhecimento e raciocinio por meio de trés componentes mentais: as crengas (Beliefs),
que representam o conhecimento sobre o mundo; os objetivos que desejam alcangar
(Desires); e os planos de agdo com os quais se comprometem a realiza-los (Intentions)
[Rao and Georgeff 1995].

2.2. Framework MASPY

O MASPY € um framework Python de c6digo aberto para gerenciamento de SMAs base-
ados no paradigma BDI [Mellado et al. 2025]. Sua arquitetura fundamenta-se em quatro
classes principais: Agent, Environment, Communication e Admin. O framework
utiliza canais isolados e tem demonstrado robustez ao ser integrado como o motor légico
de simulacdes fisicas e grificas complexas, a exemplo do controle de trafego urbano no
SUMO e Traffic3D [Neres et al. 2025].

2.3. Large Language Models

Os LLMs [Ma et al. 2023] sdo redes neurais avangadas no campo do Processamento de
Linguagem Natural [Wu et al. 2024]. Elas operam com unidades fundamentais chamadas
tokens e aprendem a prever, iterativamente, qual sequéncia textual tem maior probabi-
lidade de seguir um dado prompt de entrada [Shanahan 2024]. Apesar do sucesso na
geragdo de texto, a dependéncia dessa predi¢do probabilistica acarreta limitagdes 1dgicas.

2.4. Sistemas Agénticos

A integracao da capacidade de geragdo e de raciocinio dos LLMs as estruturas classicas
de agentes impulsionou o surgimento do que a literatura define como “sistemas agénti-
cos” [Guo et al. 2024]. Diferentemente de assistentes virtuais puramente reativos, agen-
tes baseados em LLMs sdo entidades proativas equipadas com arquiteturas cognitivas —
que contéem mddulos de memoria, planejamento e percepcdo — que lhes permitem in-
terpretar linguagem natural, utilizar ferramentas externas e atuar colaborativamente em
um ambiente. A aplicacdo desses sistemas agénticos divide-se tradicionalmente em duas
frentes, conforme delineado em taxonomias recentes da drea [Guo et al. 2024]: agentes
especialistas voltados a resolucdo de tarefas complexas de engenharia e agentes gerativos
voltados a “simulacdo de mundo”, usados para observar interacdes sociais, econdomicas e
de negocia¢do descentralizada.



2.5. Trabalhos Relacionados

No dominio da resolucdo de tarefas, as arquiteturas cognitivas tém utilizado LLMs para
atuarem como engenheiros de software autdbnomos. [Silva et al. 2025] propuseram um
SMA baseado no framework LangGraph, no qual um orquestrador distribui subtarefas
a agentes especialistas na geracdo de cddigo. Abordagens similares, como o ChatDev
[Qian et al. 2024], estruturam a comunica¢do em fases de design e de codificagdo. Con-
tudo, o foco destas abordagens recai sobre a geracdo de cddigo genérico e de scripts
simples, sem abordar o desafio arquitetural de programar agentes sob o paradigma BDI.

Mais proximo do paradigma BDI, [Ciatto et al. 2025] investigam o uso de Ge-
nAl para a geracdo dinamica de planos em agentes AgentSpeak(L). Os autores propdem
a integracdo de uma Plan Generation Procedure (PGP) a arquitetura BDI, permitindo
que o agente consulte um LLM quando precisa produzir novos planos para atingir de-
terminados objetivos. O processo envolve a conversido do estado cognitivo e operacio-
nal do agente, incluindo crengas, objetivos, acdes disponiveis e subplanos existentes, em
um prompt estruturado, seguido da extracdo dos planos gerados para sua incorpora¢ao
a biblioteca de planos do agente. O foco recai sobre a geracdo de planos em tempo de
execucao para agentes ja especificados, enquanto a proposta deste trabalho atua em outro
nivel: 0o MASPY-LLM utiliza LLMs para gerar e revisar o cddigo estrutural de sistemas
multiagentes BDI em MASPY, combinando RAG, orquestracdo ator-critico e sanitizagao
algoritmica para produzir geracdo de cddigo completa e reduzir erros de dependéncia,
roteamento e ciclo de vida antes da execugdo do sistema.

Em simulacdo e negociagdo, [Junior et al. 2025] utilizaram o LangGraph e o LM
Studio para modelar um cenério econdmico competitivo baseado no jogo de RPG Gorim.
Apesar do sistema conseguir instanciar os perfis de empresario e agricultor, os autores
documentaram falhas severas de raciocinio decorrentes do fendmeno dos “papagaios es-
tocasticos” [Bender et al. 2021]. O agente LLLM frequentemente perdia o contexto tem-
poral do ciclo de negociacao, assumindo que a compra havia sido concluida logo apds o
envio de uma oferta e ignorando a necessidade estrutural de aguardar a resposta.

Esse fendmeno de amnésia e de perda de contexto na orquestragao de didlogos é
exatamente a limitagdo que este trabalho busca mitigar. Enquanto abordagens como a de
[Junior et al. 2025] contornam o problema limitando os turnos de negociag¢do e impondo
bloqueios externos no ambiente, 0 MASPY-LLM atua na base estrutural. A arquitetura
proposta utiliza a IA ndo como um personagem do didlogo BDI, mas como o programador
autdbnomo do framework. Por meio da injecdo de contexto e da sanitizacdo algoritmica,
o pipeline corrige deterministicamente as dependéncias ausentes e os erros de ciclo de
vida mapeados na literatura antes da compilac@o do c6digo, gerando sistemas complexos
e topologicamente mais seguros a alucinagdes de controle.

3. Arquitetura do MASPY-LLM

O objetivo central do MASPY-LLM ¢ traduzir instru¢des em linguagem natural em c6-
digo MASPY estritamente funcional, mitigando a imprevisibilidade intrinseca dos LLMs.
Para alcancar a geracdo de cddigo deterministico e topologicamente seguro — ou seja,
sem erros de conexao entre instancias de Agent, Environment e Channel — a arquitetura
foi concebida com um pipeline dividido em trés camadas principais de processamento



sequencial, como ilustrado na Figura 1: injec@o de contexto dindmico, orquestragao mul-
timodelo e sanitizacdo estrutural.

Arquitetura do MASPY-LLM
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Figura 1. Visao geral da arquitetura do MASPY-LLM.

3.1. Injecao de Contexto via RAG e Mapeamento de Dominio

Para contornar a auséncia de conhecimento pré-treinado dos LLMs sobre o framework
MASPY, estruturou-se um pipeline de RAG utilizando o ecossistema LangChain € o
banco de dados vetorial ChromaDB. A documentacdo do MASPY, as regras arquiteturais
BDI e os exemplos de sintaxe validada foram convertidos em embeddings utilizando o
modelo multilingue bge-m3 [Chen et al. 2024a]. Este modelo foi selecionado por sua efi-
cacia em conectar intengdes do usudrio, formuladas em portugués, a estruturas de codigo-
fonte documentadas em inglés.

Durante a fase de recuperacdo de contexto, o sistema analisa a requisi¢do do usu-
ario e executa um mapeamento léxico do dominio, conforme ilustrado no Cédigo 1. A
deteccao de entidades fundamentais — como Agent, Communication, Belief, Goal e En-
vironment — nao depende apenas da similaridade vetorial, mas de uma dupla verificacao
heuristica. Isso permite que o sistema resgate exclusivamente os fragmentos mais rele-
vantes do acervo, injetando-os dinamicamente no prompt de sistema e fornecendo uma
base factual estrita que limita o espaco de alucinac¢do inicial.

MASPY_ENTITIES = {
"Communic

{

"enviar", "receber", "negocia", "propc

I

self\.send\sx\ (", r"achieve\s*,\s*Goal", r"tell\s«,\s*Belief"]

: ["crenca", "belief", "objetivo", "goal", ...1],
r"Belief\ (", r"Goal\ (", r"add_belief", r"add_goal"]



}
def detectar_intencao_na_pergunta (pergunta: str) -> list:
"""Estima quais entidades MASPY o usuadrio precisa, a partir do texto da query."""
intencoes = set ()
for entity, rules in MASPY_ENTITIES.items () :
for kw in rules["keywords"]:
if kw in pergunta.lower():
intencoes.add (entity)
break
return list (intencoes)

Codigo 1. Mapeamento léxico.

3.2. Orquestracao Multi-Modelo com Arquitetura Ator-Critico

A fase de geracao de codigo foi desacoplada para operar sob uma arquitetura de debate
interno (Generator-Evaluator), executada localmente por meio do framework O11ama.
Conforme ilustrado na Figura 2, o pipeline € composto por 3 estdgios sequenciais — Ar-
quiteto, Integrador e Revisor — cada um responsdvel por uma camada distinta na cons-
trugdo do cédigo BDI.

O primeiro e segundo estdgios compdem o Ator (Gerador), que opera sob 0 mo-
delo gwen?2.5-coder: 7b, parametrizado com baixa temperatura para permitir leve
sintese criativa. Como mostra a Etapa 01 da Figura 2 o agente Arquiteto € responsavel
pela geracdo das classes BDI: ele cria os agentes e ambientes com planos reativos e define
as estruturas de Belief, Goal e Percept, inicializando os construtores (__init__) com
as crengas inaugurais.

A transicdo para a Etapa 02 ocorre quando o Arquiteto entrega o conjunto de
classes ao agente Integrador, que possui funcdo exclusivamente estrutural: instanciar os
agentes, conectd-los a topologia por meio de Admin () .connect_to () e montar o
bloco __main__, responsdvel por inicializar os objetivos do sistema.

Trecho do Prompt do Agente Arquiteto

4. O paradoxo do receptor: O agente que recebe uma ordem ndo pode exigir um estado que
ele ainda ndo tem no gatilho.

6. Construtores (__init__): - Se um plano @pl exige um Belief (ex: Be-
lief("estado", "vermelho")), vocé deve adicionar essa crencano __init___ do agente usando
self.add(Belief (...)),sendo o agente ficard Id1le para sempre!

\ J

O terceiro estdgio, representado na Etapa 03 da Figura 2, corresponde ao Revi-
sor Sénior, um LLM secundério (11ama3) parametrizado com temperatura zero para
garantir total determinismo légico. Ao receber as classes BDI combinadas com o bloco
principal, o Critico aplica uma heuristica de auditoria focada exclusivamente em falhas
criticas documentadas na literatura sobre SMAs.

Entre as verificagdes realizadas estdo a andlise do ciclo de vida dos agentes, a in-
serc¢do apropriada do comando self.stop_cycle () quando necessdrio e a validacao
do uso correto da API de Ambientes em contraste com a de Agentes, garantindo que os
agentes utilizem as operagdes add/rm e que os ambientes utilizem a operacdo change.

3.3. Higienizacao Algoritmica
O mecanismo de geragdo automadtica foi complementado pelo MaspySanitizer, um mé-

dulo Python estruturado segundo o padrdo de projeto Chain of Responsibility. Posicio-
nado como a dltima camada de validacdo, o médulo atua por meio de uma anélise baseada
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Figura 2. Orquestraciao do MASPY-LLM.

em expressoes regulares e aplica heuristicas corretivas destinadas a mitigar falhas recor-
rentes observadas no cédigo produzido por LLMs.

A primeira heuristica consiste na Preven¢do de Amnésia de Contexto. Nesse pro-
cesso, o sanitizador realiza uma varredura dos planos deliberativos em busca de depen-
déncias 16gicas associadas a crengas e objetivos. Quando necessdrio, crengas inaugurais
sdo automaticamente injetadas nos construtores. Os valores atribuidos a essas crengas
sdo inferidos estaticamente a partir da pré-condi¢do do plano ou, na auséncia de contexto
explicito, sdo inicializados com o tipo neutro para aguardar a percep¢ao dindmica do am-
biente. De maneira andloga, caso o plano exija uma motivacao interna, objetivos iniciais
sdo injetados, garantindo a existéncia dos gatilhos necessarios para o inicio da execucdo
dos agentes e evitando estados permanentes de repouso.

A segunda heuristica corresponde a Ordenagdo Topoldgica. Por meio da ané-
lise das assinaturas de heranca dos objetos instanciados, o mdédulo reorganiza auto-
maticamente os parametros da fun¢do Admin () . connect_to (), assegurando a se-
gregacdo entre instancias derivadas de Agent e componentes de infraestrutura, como
Environment e Channel. Essa validagdo previne excecdes de tipagem durante a fase
de inicializacao do sistema.

Por fim, o moddulo implementa um mecanismo de Roteamento Reflexivo
(Vehicle-to-Infrastructure) [Park et al. 2023]. Essa heuristica intercepta chamadas di-
retas a métodos de ambiente realizadas incorretamente por agentes e as converte di-
namicamente para a sintaxe nativa de atuacdo encadeada do framework, como em
self.action (Ambiente) .metodo (). Dessa forma, preserva-se a conformidade
arquitetural do cédigo gerado sem exigir intervengdes manuais do desenvolvedor.

4. Experimentos e Avaliacao

Para avaliar a eficdcia da arquitetura MASPY-LLM, adotou-se um protocolo de valida-
cdo empirica cujo critério primdrio de sucesso € a capacidade do pipeline de converter
instrucdes em linguagem natural em cédigo funcional. A métrica de avaliagdo é dupla:
auséncia de excegdes em tempo de execucdo (Traceback Exceptions) e consisténcia to-
poldgica das instancias geradas. Os experimentos foram realizados em uma maquina
equipada com processador AMD Ryzen 7 5700U with Radeon Graphics, 1.80 GHz e
32GB de RAM e sistema operacional Windows 11. O c6digo-fonte completo do pipeline
MASPY-LLM, incluindo os trechos apresentados nesta se¢do, encontra-se disponivel em:
https://github.com/nataliamendesgoes/IC.



4.1. Configuraciao do Cenario

O protocolo Contract-Net [Smith 1988] foi selecionado como baseline inicial por ser
amplamente consolidado na literatura de agentes, exigindo encadeamento assincrono de
mensagens e troca de representagdes mentais. O escopo focano Initiator delegando
o objetivo fazer_proposta aos participantes, testando o pipeline simultaneamente
contra amnésia de contexto e falhas de ordenagdo topolégica.

Ao longo do experimento, foram conduzidas multiplas iteracdes de prompts, va-
riando de descri¢des estruturadas com exemplos de cédigo a formulagdes puramente tex-
tuais. O objetivo foi identificar o formato de entrada que melhor orienta o pipeline. O
prompt que produziu o artefato mais préximo do comportamento esperado foi estruturado
da seguinte maneira:

Prompt de Avaliacao

Crie um cendrio de leildo com trés agentes: ‘Initiator’, ‘ParticipanteA’ e ‘ParticipanteB’. O
Initiator inicia com o objetivo iniciar_leilao. Ao executar esse plano, o Initiator deve enviar
ao ParticipanteA e ao ParticipanteB o objetivo fazer_proposta. Cada participante deve reagir
ao objetivo fazer_proposta, gerar um valor aleatério entre 1 e 100, imprimir o valor gerado e
enviar esse valor ao Initiator como crenga ‘proposta’. O Initiator deve reagir ao recebimento
da crenga ‘proposta’, imprimir quem enviou e qual foi o valor recebido. Nao precisa criar
L canal.

J

Este escopo testa os limites do pipeline de geracdo, pois demanda a mitigacao
simultanea das falhas recorrentes documentadas na literatura: a amnésia de contexto, o
encerramento prematuro de threads e os erros de ordenamento topoldgico na inicializacao.

4.2. Artefato Gerado e Analise Inicial

A andlise do cddigo gerado, disponivel no Cédigo 2, demonstra claramente a atuagdo
das camadas de conten¢cdo do MASPY-LLM contra as alucinac¢des intrinsecas aos LLMs,
frequentemente descritas na literatura como ‘“papagaios estocdsticos”.

from maspy import =x
import random

class Initiator (Agent):

def __init__ (self, agt_name=None):
super () .__init__ (agt_name)
self.add(Belief ("estado", "iniciar leilao"))

self.add (Goal ("iniciar_leilao"))

@pl(gain, Goal("iniciar_leilao"))

def iniciar_leilao(self, src, xargs):
self.print (f"Iniciando leilédo")
self.send("ParticipanteA_1", achieve, Goal ("fazer_proposta"))
self.send("ParticipanteB_1", achieve, Goal ("fazer_proposta"))

@pl (gain, Belief ("proposta", Any), Goal("iniciar_leilao"))
def receber_proposta(self, src, valor, xargs):
self.print (f"Recebido valor {valor} de {src}")
if not hasattr(self, ’'melhor_proposta’) or valor > self.melhor_proposta:
self.melhor_proposta = valor
self.print (£"Novo melhor valor: {self.melhor_proposta}")

class ParticipanteA (Agent) :

def __init__ (self, agt_name=None):
super () .__init__ (agt_name)
self.add (Belief ("estado", "fazer_ proposta™))

self.add(Goal ("fazer_proposta"))

@pl(gain, Goal ("fazer_proposta"))

def fazer_proposta(self, src, xargs):
valor = random.randint (1, 100)
self.print (f"ParticipanteA fez proposta: {valor}")
self.send(src, tell, Belief ("proposta", valor)

class ParticipanteB(Agent) :
def __init__ (self, agt_name=None) :



super () .__init__ (agt_name)
self.add (Belief ("estado", "fazer_proposta"))
self.add (Goal ("fazer_proposta"))

@pl (gain, Goal ("fazer_proposta"))

def fazer_proposa(self, src, xargs):
valor = random.randint (1, 100)
self.print (f"ParticipanteB fez prop
self.send(src, tell, Belief ("propos

if _ _name__ == "__main__":

Admin () .console_settings (True)
initiator = Initiator("Initiator™)
participante_a = ParticipanteA
participante_b = ParticipanteB("P
Admin () .connect_to([initiator, participante_a, participante_b], [Channel()])
initiator.stop_cycle()

Admin () .start_system()

ticipanteA™)
ticipanteB")

Codigo 2. Artefato gerado por MASPY-LLM.

A andlise do log do sistema mostra que o leiloeiro (Initiator) disparou correta-
mente o plano inicial e delegou o objetivo fazer_proposta aos participantes via
canal. Consequentemente, os participantes geraram e transmitiram suas propostas. No
entanto, o Initiator entrou em estado de repouso perpétuo (/dle) sem processar nenhuma
proposta recebida, o que indica que o objetivo central do protocolo ndo foi alcangado.

4.3. Erros Identificados

A depuracgdo do codigo gerado revelou categorias de falha que o pipeline ndo conseguiu
corrigir de forma consistente, conforme Tabela 1. A partir destes dados, trés falhas estru-
turais destacam-se pela complexidade de sua resolu¢do autdbnoma:

Tabela 1. Erros identificados nas geragoées do pipeline MASPY-LLM.

Erro Identificado Categoria Corrigido pelo

pipeline?

Instanciacdo de Ambiente (classe | Alucinacdo de API Nao

inexistente)

Tipo fazer_proposta no @pl | Semantico recorrente Nao

e no método

stop_cycle () antes de | Ciclo de vida Nao

start_system()

Environment na lista de agentes | Topoldgico Parcialmente

do connect_to

Condicdo composta incorreta no | Semantico Nao

@p1l do Initiator

Nomes duplicados nos agentes ins- | Topologico Nao

tanciados

* Amnésia de Plano Reativo: O plano receber_proposta do [nitiator foi gerado
com uma condi¢do composta inexequivel: @pl(gain, Belief(proposta, Any),
Goal(iniciar_leilao). Como o objetivo iniciar_leilao ja havia sido consumido no
momento em que a crenca proposta chegou pelo canal, a condi¢do nunca pode ser
satisfeita. O agente Revisor ndo detectou essa incompatibilidade temporal estrita
entre a precondi¢cdo do plano e o ciclo de vida dos objetivos.



* Roteamento para Agente Inexistente: As mensagens enviadas durante o constru-
tor (__init__) dos participantes, antes da inicializacdo completa do sistema,
foram direcionadas a self_1, uma entidade ndo registrada. Isso ocorreu, pois
o argumento src no contexto do construtor referenciava o proprio agente antes de
sua conexao ao canal, uma falha topolégica ndo interceptada pelo MaspySanitizer.

* Desvio Tipografico Persistente: O método fazer_proposa do ParticipanteB man-
teve um erro ortografico no nome do decorador @pl, dissociando o gatilho do
plano de sua respectiva fun¢do. O MaspySanitizer ndo realizou a validacdo de
consisténcia semantica entre as assinaturas, o que resultou na reproducdo idéntica
do erro em multiplas iteragdes de geragcdo independentes.

4.4. Discussao dos Resultados

Os experimentos demonstram que MASPY-LLM resolve os erros topolégicos mais criti-
cos, que o artefato foi compilado sem excecdes de tipagem, que os agentes foram registra-
dos adequadamente e que o fluxo inicial do protocolo foi executado com éxito. Destaca-
se que a correcdo topoldgica para instancias de ambiente na fun¢do de conexdo atuou
de forma parcial: embora o MaspySanitizer tenha segregado o objeto com sucesso
para evitar a falha critica de compilacdo, o LLM continuou gerando a chamada inicial de
forma incorreta nas sucessivas iteragdes, evidenciando uma forte tendéncia do modelo a
ignorar restri¢des estruturais que fogem ao padrdao Python convencional. Contudo, vul-
nerabilidades semanticas, como incompatibilidades temporais nas condi¢des dos planos e
roteamento prematuro na inicializa¢ao, permaneceram sem corre¢ao.

Estes resultados evidenciam uma distin¢ao entre dois niveis de mitigac¢ao das alu-
cinacdes. No primeiro nivel, os erros arquiteturais, como quebras de heranga topoldgica e
instanciagdo de classes inexistentes, foram tratados com sucesso pelas camadas algoritmi-
cas do pipeline. Em contraste, o segundo nivel, os erros semanticos de fluxo de execugao,
permanece fora do escopo da pipeline estdtica atual. Conclui-se que, enquanto a ferra-
menta resolve de forma assertiva as falhas base mapeadas, a precisdo do fluxo de regras
de negdcios ainda demanda uma solu¢io mais robusta.

5. Conclusao

A programacdo de SMAs-BDI exige um rigor arquitetural e sintatico que contrasta for-
temente com a natureza probabilistica dos LLMs. A aplicacdo nio supervisionada destas
IAs na geracdo de sistemas resulta em graves violacdes do ciclo de vida, quebras de to-
pologia e paralisia dos agentes devido a amnésia de contexto. Para mitigar essa barreira
técnica e reduzir a curva de aprendizado associada ao framework MASPY, este artigo
apresentou 0 MASPY-LLM.

Os experimentos validaram a eficicia da abordagem proposta e a arquitetura hi-
brida, que combina injecdo de contexto via RAG, uma orquestragdo Ator-Critico para
auditoria légica e o médulo MaspySanitizer para higienizacdo algoritmica, mostrou-se
altamente capaz de converter intencdes em linguagem natural em simulagdes estrutural-
mente vidveis. O pipeline conseguiu instanciar um ecossistema distribuido, intervindo de
forma deterministica para evitar excegdes de tipagem na ordenagdo topoldgica e garantir
a compilac@o bem-sucedida do cédigo-base.

Contudo, a analise aprofundada dos resultados evidenciou uma distin¢do na miti-
gacao das alucinagdes. Enquanto o pipeline isola e resolve com precisao as falhas arqui-



teturais (como o registro de agentes e canais), as vulnerabilidades semanticas atreladas
ao fluxo de execucdo (tais como incompatibilidades temporais nas precondi¢des dos pla-
nos reativos e desvios tipograficos recorrentes) permanecem como limitacdes do sistema
estatico. Conclui-se que a versdo atual da MASPY-LLM opera como um assistente de
engenharia de software, abstraindo a complexidade da estruturagao do cédigo BDI e ace-
lerando a prototipagem, mas a validacdo final do fluxo de regras de negécios ainda requer
supervisdo humana pontual.

Para trabalhos futuros, uma abordagem consistird na evolu¢do da arquitetura
estdtica para um modelo dindmico de validagcdo em malha fechada (self-debugging)
[Chen et al. 2024b] e também na condug¢do de andlises de desempenho por meio da subs-
tituicdo e do refinamento dos LLMs executados no Ollama.

Este trabalho tem financiamento parcial do projeto 444568/2024-7 (CNPq/MC-
TI/ENDCT N° 22/2024, Programa Conhecimento Brasil — Apoio a Projetos em Rede com
Pesquisadores Brasileiros no Exterior). Agradecemos a Universidade Tecnoldgica Fe-
deral do Parand (UTFPR), Campus Ponta Grossa, pela infraestrutura laboratorial e pela
concessao da bolsa de Inicia¢ao Cientifica (PIBIC/PIBITI-UTFPR), bem como a Funda-
cdo Araucdria e ao CNPq pelo apoio e fomento financeiro concedidos ao projeto no qual
este trabalho estd inserido.
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