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Resumo
A integração entre Sistemas Multiagentes (Multi-Agent Systems –
MAS) e Modelos de Linguagem de Grande Escala (Large Language
Models – LLMs) tem impulsionado o desenvolvimento de sistemas
inteligentes ao permitir raciocínio, uso de ferramentas e colabora-
ção autônoma entre agentes especializados. No entanto, a rápida
expansão da área resultou em um cenário de pesquisa ainda frag-
mentado quanto aos mecanismos de orquestração, estratégias de
comunicação, interoperabilidade e organização arquitetural. Este
artigo apresenta um Mapeamento Sistemático da Literatura (MSL)
com o objetivo de identificar e organizar como a literatura aborda
essas dimensões em sistemas MAS–LLM. Seguindo as diretrizes de
Kitchenham, foram analisados 166 estudos recuperados nas bases
IEEE Xplore, ACM Digital Library e Web of Science, com buscas
finais conduzidas entre janeiro e fevereiro de 2026. Os resultados
revelam um ecossistema emergente de frameworks de orquestração,
mecanismos estruturados de comunicação entre agentes e predomi-
nância de arquiteturas hierárquicas, híbridas e baseadas em grafos.
O estudo também identifica lacunas críticas relacionadas à padro-
nização de protocolos, métodos robustos de avaliação, escalabili-
dade, segurança e reprodutibilidade. Como principal contribuição,
este trabalho organiza conhecimentos dispersos sobre ferramen-
tas, mecanismos de orquestração, estratégias de interoperabilidade,
abordagens arquiteturais, aplicações e lacunas de pesquisa, ofere-
cendo uma visão estruturada para orientar pesquisas futuras sobre
sistemas MAS–LLM confiáveis, robustos e interoperáveis.

Palavras-chave
Multi-Agent Systems, Large Language Models, Agent Orchestra-
tion, Interoperability, Agent Communication, LLM-based Agents,
Distributed Systems, Autonomous Agents, Software Engineering,
System Architecture

1 Introdução
A integração entre Sistemas Multiagentes (MAS) e Modelos de Lin-
guagem de Grande Escala (LLMs) tem emergido como uma aborda-
gem promissora para o desenvolvimento de sistemas inteligentes
capazes de executar tarefas complexas por meio da colaboração
entre agentes autônomos. Estudos recentesmostraram que essa inte-
gração ampliou as capacidades funcionais dos agentes ao incorporar
raciocínio em linguagem natural, uso de ferramentas externas, pla-
nejamento e cooperação entre múltiplas entidades computacionais
[15, 33, 46, 48, 52]. Nesse contexto, a literatura tem apontado que
LLMs podem ampliar significativamente as capacidades de sistemas
multiagentes, permitindo novas formas de interação e execução de
tarefas baseadas em linguagem natural [15, 33, 41, 48].

Nos últimos anos, diferentes arquiteturas e frameworks foram
propostos para viabilizar essa integração, especialmente voltados
à coordenação de agentes e decomposição de tarefas. Aplicações
foram identificadas em diversos domínios, incluindo governança
de dados ferroviários [5], operações autônomas em nuvem [34],
verificação de conformidade regulatória em requisitos de software
[7], personalização educacional [24], análise de causa raiz em mi-
crosserviços [35] e tomada de decisão em cadeias de suprimento
[19]. Revisões recentes também evidenciaram o crescimento do
interesse científico em sistemas multiagentes baseados em LLMs e
o surgimento de novas abordagens arquiteturais para esse tipo de
aplicação [13, 15, 30, 36, 49].

Apesar desses avanços, a literatura ainda apresenta uma diversi-
dade de abordagens conceituais e tecnológicas em relação aos me-
canismos utilizados para coordenação de agentes e organização de
arquiteturas MAS–LLM. Parte dos estudos concentra-se na coorde-
nação de workflows entre agentes [48], enquanto outros investigam
gerenciamento de contexto e consistência em sistemas baseados em
LLMs [4]. Também foram identificadas pesquisas voltadas à comuni-
cação confiável entre agentes e ao desenvolvimento de mecanismos
de confiança e validação de interações [6, 8]. Além disso, revisões re-
centes apontaram que agentes baseados em LLM introduzem novos
desafios relacionados à confiabilidade, governança, alinhamento
entre agentes e reprodutibilidade desses sistemas [30, 46, 49].

Esse cenário evidencia que, embora a integração entre MAS e
LLMs tenha avançado rapidamente e já apresente aplicações, arqui-
teturas e mecanismos variados, o conhecimento produzido ainda
se encontra disperso e pouco sistematizado. Mais do que apontar
uma limitação do campo, essa diversidade revela a necessidade de
compreender com maior profundidade como a literatura tem es-
truturado a coordenação entre agentes, a interoperabilidade entre
componentes, os mecanismos de comunicação e as estratégias ar-
quiteturais adotadas nesses sistemas. Tal compreensão é relevante
tanto para a indústria, ao favorecer a identificação de abordagens
mais robustas, reutilizáveis e compatíveis com ambientes reais de
produção, quanto para a academia, ao apoiar comparações mais
consistentes entre estudos, maior clareza conceitual e avanços cu-
mulativos na área [6, 15, 30, 37, 46].

Diante dessa lacuna, esta pesquisa conduz um Mapeamento Sis-
temático da Literatura com o objetivo de mapear e categorizar, de
forma abrangente, como a literatura científica tem abordado a coor-
denação entre agentes, a interoperabilidade entre componentes, os
mecanismos de comunicação e a organização arquitetural em siste-
mas que integram MAS e LLMs. Para isso, o estudo foi conduzido
por meio de um protocolo metodológico estruturado e reprodutível,
abrangendo as etapas de busca, seleção, deduplicação e avaliação
de elegibilidade, o que resultou em um corpus final de 166 estudos
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primários e secundários recuperados nas bases IEEE Xplore, ACM
Digital Library eWeb of Science. O mapeamento permitiu identificar
um conjunto reconhecível de ferramentas, arquiteturas e aplica-
ções práticas, evidenciando a rápida evolução do campo. Contudo,
persistem desafios relacionados à sistematização dos mecanismos
de comunicação e interoperabilidade, à limitada padronização en-
tre abordagens e à carência de métodos consistentes de avaliação.
Assim, este estudo busca não apenas organizar o conhecimento
atualmente disperso, mas também oferecer uma visão estruturada
do campo para orientar pesquisas futuras voltadas ao avanço da
coordenação entre agentes, da interoperabilidade, da robustez ar-
quitetural e da confiabilidade de sistemas MAS–LLM.

A organização do artigo segue esta estrutura: a Seção 2 apresenta
os trabalhos relacionados; a Seção 3 descreve a metodologia do
mapeamento; a Seção 4 apresenta os resultados; a Seção 5 discute
os principais achados; a Seção 6 apresenta as ameaças à validade; e
a Seção 7 reúne as conclusões.

2 Trabalhos Relacionados
O avanço recente dos Modelos de Linguagem de Grande Escala
(Large Language Models – LLMs) tem impulsionado o desenvolvi-
mento de arquiteturas baseadas em agentes capazes de executar
tarefas complexas por meio de raciocínio, planejamento e interação
com ferramentas externas. Nesse contexto, tem emergido o para-
digma de LLM-based agents, no qual modelos de linguagem atuam
como núcleo decisório dos sistemas. Paralelamente, a integração
desses agentes em ambientes colaborativos tem favorecido o desen-
volvimento de sistemas multiagentes baseados em LLMs, nos quais
múltiplos agentes especializados cooperam para resolver problemas
complexos.

Revisões recentes têm buscado consolidar esse cenário. O traba-
lho de Plaat et al. [36] apresenta uma visão abrangente sobre arqui-
teturas e capacidades de agentes baseados em LLMs, organizando a
literatura em componentes como planejamento, memória, uso de
ferramentas e raciocínio autônomo. Os autores evidenciam que os
LLMs possibilitam a construção de agentes cada vez mais sofistica-
dos; entretanto, a análise concentra-se nas capacidades individuais
dos agentes, com pouca ênfase em mecanismos de comunicação e
interoperabilidade entre múltiplos agentes.

No contexto da engenharia de software, He et al. [15] investigam
como sistemas multiagentes baseados em LLMs podem ser utiliza-
dos em atividades como geração de código, depuração e automação
de testes. Os resultados indicam que agentes especializados podem
colaborar em fluxos de trabalho complexos, ampliando o potencial
de automação. Contudo, o estudo prioriza cenários de aplicação
e arquiteturas, sem explorar de forma sistemática a comunicação
entre agentes ou a integração entre diferentes plataformas.

De forma complementar, o survey A Survey on Agent Work-
flow: Status and Future, de Yu et al. [47], discute o estado atual de
agent workflow, suas principais estruturas de coordenação e dire-
ções futuras. O estudo contribui para compreender como agentes
e fluxos de trabalho baseados em LLM vêm sendo organizados,
mas mantém foco mais amplo na noção de workflow, sem aprofun-
dar especificamente aspectos de interoperabilidade e padronização
comunicacional em sistemas MAS–LLM.

Aspectos relacionados à confiabilidade também têm sido investi-
gados. Yu et al. [49] apresentam um survey sobre agentes baseados
em LLMs confiáveis, discutindo ameaças, riscos e desafios associ-
ados à autonomia desses sistemas. Embora o trabalho contribua
para a compreensão de aspectos de segurança e governança, ele
não contempla mecanismos de orquestração ou comunicação entre
múltiplos agentes.

De forma complementar, Sun et al. [41] analisam desafios e opor-
tunidades relacionados à tomada de decisão em sistemas multiagen-
tes baseados em LLMs. O estudo discute estratégias de cooperação e
raciocínio distribuído entre agentes, destacando o potencial desses
sistemas em problemas complexos. Ainda assim, a discussão perma-
nece em nível conceitual, não abordando de maneira aprofundada
protocolos de comunicação ou mecanismos de interoperabilidade.

De modo geral, os estudos analisados demonstram avanços signi-
ficativos no desenvolvimento de agentes baseados em LLMs, work-
flows multiagentes e sistemas colaborativos apoiados por LLMs.
Entretanto, observa-se que a literatura secundária concentra-se pre-
dominantemente em capacidades dos agentes, cenários de aplicação,
confiabilidade e estratégias gerais de coordenação. Em contrapar-
tida, aspectos relacionados à interoperabilidade, padronização da
comunicação e infraestruturas de orquestração ainda aparecem de
forma dispersa e pouco sistematizada, caracterizando uma lacuna
relevante na literatura científica.

Diante desse cenário, este trabalho propõe um Mapeamento
Sistemático da Literatura com foco específico em mecanismos de
comunicação, interoperabilidade e orquestração em sistemas mul-
tiagentes integrados a LLMs, buscando organizar o conhecimento
existente e identificar tendências e lacunas de pesquisa.

Nesse contexto, este mapeamento contribui para preencher essa
lacuna ao organizar de forma integrada como a literatura tem tra-
tado ferramentas, mecanismos de comunicação, interoperabilidade,
estratégias de orquestração, arquiteturas, aplicações e lacunas de
pesquisa na integração entre MAS e LLMs. Diferentemente das revi-
sões existentes, que tendem a enfatizar capacidades gerais dos agen-
tes, confiabilidade ou aplicações em domínios específicos, este es-
tudo adota um recorte mais direcionado à estruturação técnica des-
ses sistemas, oferecendo uma visão consolidada de como o campo
vem se organizando e de quais dimensões ainda demandam maior
aprofundamento.

3 Metodologia
Esta seção descreve o processo metodológico adotado nesta pes-
quisa, o qual foi estruturado com base nas diretrizes de mapeamento
sistemático e revisão da literatura propostas por Kitchenham [25].
Essas diretrizes são amplamente utilizadas na área de engenharia
de software por fornecerem um processo rigoroso, transparente e
reprodutível para identificação, seleção, organização e classificação
de evidências científicas.

A condução do estudo seguiu um processo estruturado, contem-
plando as etapas de definição do protocolo de pesquisa, construção
e refinamento da estratégia de busca, execução das buscas em bases
científicas, organização e consolidação dos estudos, deduplicação
dos registros, triagem e seleção dos estudos relevantes, extração
dos dados e organização dos resultados. Cada uma dessas etapas



Orchestration in MAS–LLM Systems SBES 2026, September 8–11, 2026, São Paulo, SP, Brazil

foi sistematicamente documentada, permitindo a rastreabilidade
das decisões e a reprodutibilidade do estudo.

Além disso, o mapeamento foi operacionalizado com suporte
de uma planilha estruturada, utilizada como artefato metodológico
para registrar todas as etapas do processo, desde a coleta dos estudos
até sua classificação em relação às questões de pesquisa e análise
dos resultados1.

3.1 Abordagem Metodológica
Considerando a necessidade de compreender de formamais sistemá-
tica como a literatura tem estruturado a coordenação entre agentes,
a comunicação, a interoperabilidade e a organização arquitetural
em sistemas MAS–LLM, esta pesquisa adota um Mapeamento Sis-
temático da Literatura com o objetivo de identificar, classificar e
organizar, de forma estruturada, como essas dimensões têm sido
abordadas nos estudos existentes.

3.2 Protocolo do Mapeamento Sistemático
Conforme estabelecido nas diretrizes de Kitchenham [25], o proto-
colo do mapeamento sistemático é desenvolvido após a definição
das questões de pesquisa, sendo responsável por especificar os pro-
cedimentos metodológicos necessários para conduzir o estudo de
forma estruturada, transparente e reprodutível.

Nesse contexto, as questões de pesquisa (Research Questions
– RQs) foram definidas previamente e utilizadas como base para
a construção do protocolo. Essas questões foram elaboradas com
base na abordagem PICOC (Population, Intervention, Comparison,
Outcomes, Context), a qual auxilia na estruturação do problema de
pesquisa ao definir: (i) a população investigada (sistemas multiagen-
tes integrados a LLMs), (ii) o fenômeno de interesse (mecanismos de
comunicação, interoperabilidade e orquestração), e (iii) o contexto
de aplicação (sistemas distribuídos e inteligentes).

A partir dessas definições, o protocolo foi estruturado de modo a
contemplar a estratégia de busca, critérios de seleção, procedimen-
tos de extração de dados e organização dos resultados, garantindo
alinhamento direto com as questões de pesquisa e assegurando
rigor metodológico, rastreabilidade e reprodutibilidade.

O objetivo deste mapeamento sistemático foi investigar como
a literatura científica tem organizado a integração entre Sistemas
Multiagentes (MAS) e Modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLMs), com foco em coordenação entre agentes, comunicação, in-
teroperabilidade e organização arquitetural, considerando também
ferramentas, desafios, aplicações e lacunas associadas.

Com base no objetivo definido, foram estabelecidas as seguintes
questões de pesquisa e suas justificativas, que fundamentaram o
protocolo e orientaram a condução deste estudo:

RQ1: Quais ferramentas, frameworks ou plataformas são utilizadas
para integrar Sistemas Multiagentes (MAS) com Modelos de Lingua-
gem de Grande Escala (LLMs)? Justificativa: A identificação dessas
ferramentas permite compreender o estado atual do ecossistema
MAS–LLM e suas principais abordagens tecnológicas.

RQ2: Quais mecanismos de orquestração, comunicação entre agentes
e interoperabilidade são reportados na literatura em sistemas que
1Disponível em: https://doi.org/10.5281/zenodo.22116773.

integram MAS e LLMs? Justificativa: A identificação desses meca-
nismos permite compreender como os sistemas MAS–LLM têm sido
organizados, coordenados e integrados na literatura, evidenciando
práticas arquiteturais e estratégias de interação entre agentes e com
o ambiente.

RQ3: Quais desafios e limitações são reportados na literatura na
integração entre MAS e LLMs? Justificativa: A identificação dos
desafios permite compreender limitações técnicas recorrentes e
apontar aspectos que ainda demandam maior investigação.

RQ4: Quais arquiteturas, estratégias ou abordagens são utilizadas
para orquestração e gerenciamento de agentes em sistemas integra-
dos com LLMs? Justificativa: A análise das arquiteturas permite
entender como os sistemas são organizados e coordenados.

RQ5: Quais aplicações práticas têm sido desenvolvidas a partir da
integração entre MAS e LLMs? Justificativa: A investigação das
aplicações evidencia o impacto prático desses sistemas.

RQ6: Quais lacunas de pesquisa e oportunidades futuras podem ser
identificadas na integração entre MAS e LLMs? Justificativa: A
identificação de lacunas contribui para direcionar futuras pesquisas
e consolidar o campo.

3.3 Estratégia de Busca
A estratégia de busca foi construída de forma iterativa, conforme
recomendado por Kitchenham [25], com o objetivo de garantir
aderência ao escopo do mapeamento e abrangência na recuperação
dos estudos.

Inicialmente, foram definidos os blocos conceituais que repre-
sentam os principais elementos da pesquisa, considerando tanto a
recuperação de estudos primários quanto secundários. Esses blocos
incluem: (i) sistemas multiagentes, (ii) modelos de linguagem de
grande escala, (iii) mecanismos de comunicação e interoperabili-
dade, e (iv) arquiteturas e frameworks, além de termos específicos
para identificação de estudos secundários, como systematic review,
survey e mapping study. Esses elementos foram combinados por
meio de operadores booleanos para compor uma string de busca
inicial, utilizada na etapa de validação da estratégia.

A partir dessa definição, foi realizada uma busca piloto nas bases
selecionadas, nos meses de novembro e dezembro de 2025, com o
objetivo de avaliar a aderência da string aos objetivos deste ma-
peamento. Essa etapa evidenciou limitações na estratégia inicial,
especialmente a restrição indevida na recuperação de estudos pri-
mários quando combinada com termos associados a revisões.

Com base nessa análise, a estratégia foi refinada e estruturada em
duas abordagens complementares: uma direcionada à recuperação
de estudos primários e outra específica para identificação de estudos
secundários. Essa separação permitiu aumentar a precisão da busca
e garantir melhor cobertura dos estudos relevantes.

3.3.1 Strings de busca. Estudos primários:

("multi-agent system"OR "multi agent system"OR MAS OR "agent-based
system") AND ("large language model"OR LLM OR GPT OR "language
model"OR "foundation model") AND (interoperability OR communication
OR protocol OR coordination OR orchestration OR messaging OR standard
OR ontology OR FIPA) AND (framework OR architecture OR platform OR
system)
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Estudos secundários:

("multi-agent system"OR MAS) AND ("large language model"OR LLM OR
GPT) AND ("systematic review"OR "systematic literature review"OR
survey OR "mapping study"OR "systematic mapping"OR review)

Essa estratégia permitiu recuperar de forma sistemática tanto
estudos primários quanto secundários, garantindo alinhamento
com os objetivos deste mapeamento e suporte à análise do estado
da arte.

3.4 Execução das Buscas
As buscas foram realizadas entre janeiro e fevereiro de 2026 nas
bases IEEE Xplore, ACM Digital Library e Web of Science.

A execução da estratégia de busca resultou na recuperação de
estudos primários e secundários conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados da execução das buscas

Base Primários Secundários Total
IEEE Xplore 120 17 137
ACM Digital Library 120 75 195
Web of Science 85 19 104
Total 325 111 436

3.5 Organização e Estrutura dos Dados
Os metadados dos estudos foram exportados diretamente das bases
científicas e organizados em uma planilha estruturada, utilizada
como artefato metodológico para controle, rastreabilidade e análise
dos dados2.

A Tabela 2 apresenta os principais campos utilizados para orga-
nização dos dados.

Tabela 2: Estrutura dos metadados e campos analíticos

Categoria Campos
Metadados básicos ID, título, autores, ano, resumo
Identificação DOI, link, base de origem
Classificação tipo de estudo (primário/secundário)
Controle chave de deduplicação, registro único
Análise relevância, classificação por RQs

Os registros foram inicialmente organizados por base de dados e
tipo de estudo, sendo posteriormente consolidados em uma base
unificada composta por 436 registros, utilizada como referência
para as etapas subsequentes do mapeamento.

3.6 Identificação e Remoção de Duplicatas
A identificação de registros duplicados foi operacionalizada na pla-
nilha estruturada da pesquisa, em abas específicas destinadas ao
controle, conferência e rastreabilidade desse processo. Inicialmente,
os registros foram comparados de forma semiautomatizada pelo
campo DOI. Quando o DOI estava ausente, inconsistente ou diver-
gente entre as bases, a verificação foi realizada manualmente por
comparação dos títulos.
2A planilha completa do Mapeamento Sistemático da Literatura (MSL), contendo os
registros, etapas de filtragem, deduplicação e classificação dos estudos, está disponível
em: https://doi.org/10.5281/zenodo.22116773.

Após a identificação dos duplicados, a remoção foi validada por
mais de um pesquisador, e eventuais divergências foram reavaliadas
em conjunto até consenso. Os registros removidos foram preserva-
dos em aba específica da planilha, permitindo verificar as decisões
adotadas.

Os resultados desse processo são apresentados na Tabela 3.

Tabela 3: Identificação e remoção de registros duplicados

Descrição Quantidade
Registros iniciais 436
Duplicatas removidas 111
Registros após remoção 325

3.7 Seleção dos Estudos
A seleção dos estudos foi conduzida de forma estruturada, conforme
as diretrizes de Kitchenham [25], com o objetivo de identificar os
trabalhos efetivamente relevantes para responder às questões de
pesquisa deste mapeamento. O processo foi realizado por mais de
um pesquisador, de forma independente, com resolução de diver-
gências por consenso e registro das decisões na planilha.

A seleção foi operacionalizada em duas etapas complementa-
res: (i) triagem inicial, baseada na leitura de título e resumo, e (ii)
avaliação de elegibilidade, baseada na leitura dos estudos seleciona-
dos e em sua classificação quanto ao atendimento das questões de
pesquisa.

3.7.1 Triagem inicial. Na etapa de triagem inicial, os 325 registros
resultantes após a deduplicação foram analisados com base nos
campos de título e resumo presentes nos metadados exportados das
bases científicas. O objetivo dessa etapa foi verificar a aderência
temática de cada estudo ao escopo do mapeamento, identificando
se o trabalho tratava efetivamente da integração entre sistemas
multiagentes e modelos de linguagem de grande escala.

Foram mantidos os estudos que, a partir do título e do resumo,
apresentavam evidências de pelo menos um dos seguintes elemen-
tos: (i) presença de múltiplos agentes ou arquitetura multiagente, (ii)
uso de Large LanguageModels ou termos equivalentes, e (iii) indícios
de comunicação, coordenação, interoperabilidade, orquestração,
frameworks ou organização arquitetural no contexto MAS–LLM.
Foram excluídos os registros que, com base nessas informações,
tratavam apenas de agentes isolados, aplicações genéricas de LLM
sem interação multiagente, trabalhos sem aderência ao domínio
investigado ou estudos cuja descrição não permitia relação com o
escopo deste mapeamento.

Essa decisão foi registrada na planilha por meio do campo de
relevância da pesquisa, permitindo identificar explicitamente quais
estudos foram classificados como aderentes ou não aderentes ao
tema. Os resultados da triagem inicial são apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Triagem inicial dos estudos

Descrição Quantidade
Registros analisados 325
Estudos excluídos na triagem 159
Estudos selecionados 166
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3.7.2 Avaliação de elegibilidade e classificação. Os 166 estudos se-
lecionados na triagem inicial compuseram o conjunto submetido
à avaliação de elegibilidade. Nessa etapa, a análise deixou de ser
apenas temática e passou a considerar a contribuição efetiva de
cada estudo para as questões de pesquisa do mapeamento.

A elegibilidade foi verificada por meio da leitura dos estudos
selecionados e de sua classificação em relação às RQs, registrada na
planilha no campo Questões de pesquisa atendidas (RQ1, RQ2, etc.).
Um estudo foi considerado elegível quando apresentou evidência
explícita de contribuição para pelo menos uma das dimensões in-
vestigadas. Em termos operacionais, foram adotados os seguintes
critérios de classificação:

• RQ1 – Ferramentas, frameworks ou plataformas: o es-
tudo descreve ferramentas, frameworks, plataformas, ambi-
entes ou tecnologias utilizadas para integrar sistemas multi-
agentes e modelos de linguagem de grande escala;

• RQ2–Orquestração, comunicação e interoperabilidade:
o estudo descreve mecanismos de orquestração, formas de
comunicação entre agentes ou estratégias de interoperabili-
dade com ferramentas, dados e serviços externos.

• RQ3 – Desafios e limitações: o estudo explicita dificulda-
des, restrições, limitações técnicas, riscos ou barreiras asso-
ciadas à integração entre MAS e LLMs;

• RQ4 – Arquiteturas, estratégias ou abordagens de or-
questração: o estudo descreve arquiteturas, estratégias, me-
canismos ou abordagens utilizadas para orquestração, coor-
denação ou gerenciamento de agentes em sistemas integra-
dos com LLMs;

• RQ5 – Aplicações práticas: o estudo apresenta aplicações,
casos de uso, domínios de aplicação ou cenários práticos
desenvolvidos a partir da integração entre MAS e LLMs;

• RQ6 – Lacunas e oportunidades futuras: o estudo apre-
senta lacunas de pesquisa, direções futuras, agenda de inves-
tigação ou oportunidades para avanços no campo da integra-
ção entre MAS e LLMs.

Essa classificação permitiu transformar a elegibilidade em um
processo analítico rastreável, no qual cada estudo foi vinculado
de forma explícita às perguntas do mapeamento. A avaliação foi
realizada por mais de um pesquisador, de forma independente, e
as divergências foram resolvidas por reavaliação conjunta até o
consenso.

3.7.3 Análise da cobertura das questões de pesquisa. Após a classi-
ficação dos estudos elegíveis, foi realizada uma análise da cobertura
das questões de pesquisa, com o objetivo de evidenciar como a lite-
ratura mapeada se distribui em relação às dimensões investigadas
neste estudo.

A tabela 5 apresenta a distribuição dos estudos por questão de
pesquisa, permitindo identificar quais temas concentram maior
volume de evidências e quais ainda permanecem menos explorados.

Complementarmente, a Figura 1 apresenta a intersecção entre
as questões de pesquisa, evidenciando as combinações temáticas
mais frequentes entre os estudos analisados, desconsiderando com-
binações com ocorrência única. A associação mais recorrente foi
entre RQ4 (Arquiteturas, estratégias ou abordagens) e RQ5 (Apli-
cações práticas), com 32 estudos, indicando forte concentração da
literatura em propostas arquiteturais acompanhadas de validações

Tabela 5: Distribuição dos estudos por questão de pesquisa

Questão de Pesquisa Quantidade de Estudos
RQ1 – Ferramentas, frameworks ou plataformas 38
RQ2 – Orquestração, comunicação e interoperabilidade 75
RQ3 – Desafios e limitações 21
RQ4 – Arquiteturas e estratégias 123
RQ5 – Aplicações práticas 127
RQ6 – Lacunas e direções futuras 14

Figura 1: Intersecção das questões de pesquisa por combina-
ção de estudos com frequência superior a 1. A figura apre-
senta as combinações observadas entre as RQs atendidas no
corpus final, excluindo ocorrências isoladas, e a frequência
de estudos em cada combinação.

em cenários aplicados. Em seguida, destaca-se a combinação entre
RQ2 (Orquestração, comunicação e interoperabilidade), RQ4 e RQ5,
presente em 30 estudos, sugerindo que mecanismos de coordenação
e comunicação são frequentemente tratados como parte central das
soluções arquiteturais reportadas na literatura.

Outras combinações relevantes envolvem RQ1 (Ferramentas, fra-
meworks ou plataformas) em conjunto com RQ4 e RQ5, reforçando
o papel das tecnologias de suporte no desenvolvimento de siste-
mas MAS–LLM. Em contraste, RQ3 (Desafios e limitações) e RQ6
(Lacunas e direções futuras) aparecem com menor frequência rela-
tiva entre as combinações preservadas, indicando menor ênfase em
análises críticas e agendas futuras. De modo geral, os resultados
revelam uma literatura predominantemente orientada à proposição
de soluções e aplicações práticas, característica compatível com
áreas emergentes em rápida evolução.
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Essas análises tornam explícito o estado atual da literatura ma-
peada, permitindo observar não apenas a quantidade de estudos
selecionados, mas também a forma como suas contribuições se dis-
tribuem e se combinam em relação às questões que orientam este
estudo.

3.7.4 Procedimento de Extração e Síntese das Evidências. Após a
definição do corpus final de 166 estudos elegíveis, foi realizada a
extração e síntese das evidências, conforme as diretrizes de Kitche-
nham [25]. A unidade principal de análise foi o estudo incluído
no corpus. A análise ocorreu em duas camadas complementares:
primeiro, cada estudo foi classificado quanto às RQs que atendia,
gerando a cobertura geral apresentada na Tabela 5; em seguida,
dentro de cada RQ, as evidências foram codificadas em categorias
específicas, permitindo calcular a incidência interna de ferramentas,
mecanismos, desafios, arquiteturas, aplicações e lacunas.

A operacionalização desse processo foi registrada em três abas
complementares da planilha do mapeamento. A aba Protocolo de
Extração define, para cada RQ, as categorias analíticas utilizadas,
seus critérios de inclusão, o tipo de evidência esperado e exemplos
de classificação. A aba Matriz de Extração de Evidências registra
a associação entre cada estudo, a RQ correspondente, a categoria
atribuída e a evidência identificada. Já a aba Síntese de Incidência das
RQs consolida, para cada questão de pesquisa, o número de estudos
por categoria e o percentual correspondente em relação ao total de
estudos que responderam à respectiva RQ.

A extração foi conduzida de acordo com o escopo específico
de cada questão: ferramentas, frameworks e plataformas na RQ1;
mecanismos de orquestração, comunicação e interoperabilidade na
RQ2; desafios e limitações na RQ3; arquiteturas, estratégias e abor-
dagens de gerenciamento na RQ4; domínios e tipos de aplicação
prática na RQ5; e lacunas ou oportunidades futuras na RQ6. Evi-
dências semanticamente equivalentes ou funcionalmente próximas
foram consolidadas em uma mesma categoria, definida por simila-
ridade temática e pela função predominante exercida no contexto
MAS–LLM.

A contagem descritiva foi realizada no nível do estudo, e não
pelo número de menções textuais. Assim, uma categoria foi conta-
bilizada pelo número de estudos que reportaram pelo menos uma
evidência pertencente a ela. Quando um mesmo estudo apresentou
múltiplas evidências relevantes dentro de uma mesma RQ, ele pôde
ser registrado em mais de uma categoria, pois as categorias não
foram tratadas como mutuamente excludentes. Por esse motivo, em
categorias sobrepostas, a soma dos percentuais pode ultrapassar
100%.

Uma categoria foi considerada predominante quando apresentou
a maior frequência relativa em comparação com as demais cate-
gorias da mesma RQ, conforme consolidado na aba Síntese de Inci-
dência das RQs. Categorias com menor frequência, mas relevância
técnica para o campo, foram interpretadas como temas emergen-
tes ou menos explorados. Dessa forma, as respostas às RQs foram
construídas a partir da distribuição quantitativa das evidências e
da interpretação qualitativa dos padrões identificados.

4 Resultados
Dando continuidade ao procedimento de extração e síntese das evi-
dências descrito na metodologia, esta seção apresenta os resultados

organizados de acordo com as questões de pesquisa definidas. Con-
forme o protocolo adotado, os achados foram estruturados a partir
da classificação dos estudos em relação às RQs, do agrupamento
das evidências por similaridade temática e função predominante, e
da análise descritiva de sua incidência no corpus. Essa organização
permite relacionar diretamente os dados extraídos aos objetivos do
mapeamento, evidenciando padrões recorrentes, predominâncias e
lacunas na literatura sobre a integração entre MAS e LLMs.

4.0.1 RQ1: Quais ferramentas, frameworks ou plataformas são utili-
zadas para integrar Sistemas Multiagentes (MAS) com Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLMs)? ARQ1 foi atendida por 38 estu-
dos do corpus. As evidências foram categorizadas segundo a função
predominante das soluções reportadas, resultando em cinco grupos
sobrepostos: frameworks e plataformas gerais, plataformas especia-
lizadas por domínio, RAG/bases de conhecimento/memória, obser-
vabilidade/auditoria/governança, e protocolos/interoperabilidade.
A categoria mais recorrente foi a de frameworks e plataformas ge-
rais, identificada em 24 estudos (63,2%), seguida por plataformas
especializadas por domínio, presentes em 11 estudos (28,9%). Em
menor incidência, apareceram soluções baseadas em RAG, bases
de conhecimento e memória, com 7 estudos (18,4%), observabi-
lidade, auditoria e governança, com 3 estudos (7,9%), e protoco-
los/interoperabilidade, com 2 estudos (5,3%). Essa distribuição in-
dica que a integração MAS–LLM ainda se apoia majoritariamente
em frameworks e plataformas de implementação, enquanto proto-
colos padronizados e mecanismos de governança aparecem como
dimensões menos consolidadas.

Entre os frameworks e plataformas gerais, destacam-se soluções
voltadas à coordenação, composição e execução de agentes basea-
dos em LLM. Esse padrão está alinhado à literatura de síntese, que
descreve esses sistemas como compostos por uma plataforma de or-
questração e por agentes especializados [15]. Nesse grupo, AutoGen
aparece associado à colaboração multiagente e à coordenação de
tarefas complexas [39, 42], enquanto Semantic Kernel é empregado
para integrar LLMs com componentes modulares, plugins e serviços
externos [42]. Também aparecem como referências relevantes Lang-
Graph, CrewAI, MetaGPT e ChatDev, especialmente em aplicações
de engenharia de software e automação estruturada [15].

O segundo grupo reúne plataformas especializadas por domí-
nio, indicando que parte importante da literatura tem desenvolvido
soluções MAS–LLM orientadas a contextos aplicados específicos.
No contexto de IoT, o LUMEN combina agentes baseados em LLM,
grafos de conhecimento e bases heterogêneas para monitoramento
e explicação em linguagem natural [42]. Em telecomunicações e
6G, o CommLLM organiza a integração em módulos de recupera-
ção, planejamento e avaliação [23], enquanto arquiteturas como
LaMA-SON e MobiLLM exploram auto-organização de redes e mi-
tigação de ameaças [37, 43]. Em manufatura, o RALMAO integra
agentes especializados, RAG e otimização iterativa para escalona-
mento produtivo [26]; e, em contratos inteligentes, o SCGen-Agent
articula agentes de análise, codificação, compilação e recuperação
de vulnerabilidades [21].

As categorias menos frequentes apontam dimensões ainda emer-
gentes do ecossistemaMAS–LLM. Soluções baseadas em RAG, bases
de conhecimento e memória aparecem como apoio à recuperação
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contextual e ao compartilhamento de conhecimento entre agen-
tes, enquanto ferramentas de observabilidade e governança, como
LangSmith e Langfuse, são associadas a práticas de AgentOps, vol-
tadas ao monitoramento de prompts, chamadas de ferramentas,
memórias, estados intermediários e fluxos de decisão [2, 15]. Já
os protocolos e mecanismos de interoperabilidade aparecem com
menor incidência, mas com relevância estratégica: o Model Context
Protocol (MCP) é reportado como padrão para conectar agentes
e modelos a APIs, repositórios, bancos vetoriais e ambientes de
execução, enquanto o A2A reforça a separação entre comunica-
ção agente–agente e agente–ferramenta [2, 5]. Em síntese, a RQ1
mostra que o campo é dominado por frameworks e plataformas
aplicadas, mas ainda carece de maior consolidação em protocolos,
interoperabilidade e governança, dimensões necessárias para tor-
nar a integração MAS–LLM mais robusta, rastreável e reutilizável
[2, 15, 21, 23, 26, 42].

4.0.2 RQ2: Quais mecanismos de orquestração, comunicação entre
agentes e interoperabilidade são reportados na literatura em siste-
mas que integram MAS e LLMs? A RQ2 foi atendida por 75 estu-
dos do corpus e evidencia como os mecanismos de orquestração,
comunicação e interoperabilidade são operacionalizados em siste-
mas MAS–LLM. As evidências foram agrupadas em cinco catego-
rias sobrepostas, segundo a função predominante dos mecanismos
reportados: orquestração e coordenação de tarefas, comunicação
e negociação entre agentes, governança e humano-no-laço, con-
texto/memória/conhecimento compartilhado e interoperabilidade
com ferramentas e serviços. A categoria mais recorrente foi orques-
tração e coordenação de tarefas, presente em 61 estudos (81,3%), se-
guida por comunicação e negociação entre agentes, com 12 estudos
(16,0%). Em menor incidência, apareceram governança e humano-
no-laço, com 7 estudos (9,3%), contexto, memória e conhecimento
compartilhado, com 6 estudos (8,0%), e interoperabilidade com fer-
ramentas e serviços, com 5 estudos (6,7%). Essa distribuição indica
que a literatura trata a integração MAS–LLM principalmente como
problema de coordenação entre agentes, enquanto interoperabili-
dade, memória compartilhada e governança ainda aparecem como
dimensões menos consolidadas.

No eixo predominante da orquestração, os estudos mostram
forte presença de arquiteturas centralizadas e hierárquicas, nas
quais um agente planejador, gerente ou coordenador distribui sub-
tarefas, controla o fluxo de execução e agrega resultados parciais.
Esse padrão aparece tanto em frameworks gerais, como AutoGen,
MetaGPT e CrewAI, quanto em arquiteturas orientadas a domínio,
como CommLLM, RALMAO, MobiLLM e SCGen-Agent, nas quais
agentes especializados executam papéis distintos sob uma lógica
de planejamento e refinamento sucessivo [21, 23, 27, 39, 42, 44].
Também há registros de modelos descentralizados e híbridos, nos
quais agentes decidem autonomamente sua participação e nego-
ciam contribuições para um objetivo comum [38, 45, 46, 50]. Em
termos gerais, essa organização converge com sínteses da área,
que descrevem sistemas MAS–LLM como compostos por platafor-
mas de orquestração e agentes especializados, com coordenação
cooperativa, hierárquica, competitiva ou híbrida [15, 33, 46].

A comunicação entre agentes aparece como segunda categoria
em incidência, envolvendo message passing, group chat, handoffs

orientados por papéis, trocas mediadas por agentes gerentes, ne-
gociação e compartilhamento de raciocínio. Em aplicações concre-
tas, esses mecanismos se materializam em discussões estrutura-
das em grupo, protocolos de transferência de controle, ciclos de
auto-reflexão e replanejamento [5, 20, 39, 42, 51]. Em LUMEN, por
exemplo, a colaboração entre agentes mostrou-se eficiente quando
os papéis estavam bem delimitados, embora persistam falhas asso-
ciadas a replanejamento, ambiguidades de consulta e decomposição
inadequada de tarefas [42]. Assim, a comunicação é condição central
para o desempenho dos MAS–LLM, mas também fonte recorrente
de latência, redundância e desalinhamento [11, 42, 46, 50].

As categorias menos frequentes indicam dimensões emergen-
tes da operacionalização MAS–LLM. A interoperabilidade aparece
associada à dependência de APIs, bases vetoriais, grafos de conhe-
cimento, serviços externos, protocolos padronizados e ferramentas
de execução. Nesse eixo, o Model Context Protocol (MCP) conecta
agentes e modelos a aplicações externas, bancos de dados, repositó-
rios e ambientes de execução [2, 5], enquanto o protocolo A2A se-
para a interoperabilidade agente–ferramenta da interoperabilidade
agente–agente [5]. Outros estudos integram agentes com vector
databases, knowledge graphs, ambientes de nuvem e borda, meca-
nismos de auditoria e interfaces humano-no-laço [1, 16, 20, 31, 42].
Em síntese, a RQ2 evidencia que a operacionalização dos sistemas
MAS–LLM ainda se concentra na orquestração de tarefas, enquanto
comunicação estruturada, interoperabilidade, memória comparti-
lhada e governança permanecem como frentes necessárias para
tornar essas soluções mais modulares, rastreáveis e interoperáveis
[1, 5, 11, 15, 33, 42, 46, 50].

4.0.3 RQ3: Quais desafios e limitações são reportados na literatura
na integração entre MAS e LLMs? A RQ3 foi atendida por 21 estudos
do corpus e evidencia os principais desafios e limitações associados
à operacionalização de sistemas MAS–LLM. As evidências foram
agrupadas em quatro categorias sobrepostas, segundo a natureza
predominante dos desafios reportados: coordenação, alinhamento
e decisão; comunicação, contexto e memória; avaliação e reprodu-
tibilidade; e segurança, confiança e governança. A categoria mais
recorrente foi coordenação, alinhamento e decisão, presente em 15
estudos (71,4%). Em menor incidência, apareceram comunicação,
contexto e memória, com 4 estudos (19,0%), avaliação e reprodutibi-
lidade, com 2 estudos (9,5%), e segurança, confiança e governança,
também com 2 estudos (9,5%). Essa distribuição indica que as limi-
tações da integração MAS–LLM concentram-se principalmente na
dificuldade de coordenar agentes autônomos de forma coerente,
reprodutível e alinhada ao objetivo global [6, 15, 33, 42, 46].

No eixo predominante, estudos apontam que falhas de desenho
arquitetural, papéis sobrepostos, objetivos desalinhados e verifica-
ção insuficiente comprometem a robustez da colaboração [15, 46].
Esse resultado complementa a RQ2: embora a orquestração seja
o principal mecanismo de operacionalização dos sistemas MAS–
LLM, ela também concentra os principais desafios quando envolve
múltiplos agentes, decisões distribuídas e dependência de contexto.
Além disso, a comunicação entre agentes, embora central para esses
sistemas, introduz latência, redundância e risco de perda de coerên-
cia, sobretudo em tarefas longas e intensivas em contexto [6, 42].
A literatura também destaca limitações de escalabilidade e uso de
recursos, pois o aumento do número de agentes tende a elevar o
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custo de inferência, a contenção por memória e a complexidade de
agendamento computacional [37, 38, 50, 53].

As categorias menos frequentes indicam limitações ainda emer-
gentes, mas críticas para a consolidação do campo. A persistência de
estado e a gestão de memória permanecem problemas abertos, uma
vez que janelas contextuais finitas dificultam retenção, recuperação
e uso consistente de conhecimento ao longo do tempo [6, 37, 53]. Já
os desafios de segurança, interoperabilidade e governança estão di-
retamente relacionados ao aumento da autonomia e do acoplamento
com ferramentas externas observado na RQ2. À medida que agen-
tes compartilham memória, trocam mensagens e acionam recursos
externos, ampliam-se superfícies de ataque e riscos de manipula-
ção, como enumeração de funções, escalonamento de privilégios,
comprometimento de agentes e interceptação de mensagens [9, 11].
Ao mesmo tempo, a dependência de APIs, bases vetoriais, grafos
de conhecimento e protocolos externos torna a interoperabilidade
um requisito central, ainda pouco padronizado na literatura [2, 5].
Em síntese, a RQ3 mostra que os desafios MAS–LLM envolvem
coordenação, comunicação, memória, avaliação, segurança e inte-
roperabilidade, indicando a necessidade de soluções mais robustas,
auditáveis e aplicáveis em contextos reais [2, 11, 15, 37, 46].

4.0.4 RQ4: Quais arquiteturas, estratégias ou abordagens são uti-
lizadas para orquestração e gerenciamento de agentes em sistemas
integrados com LLMs? ARQ4 foi atendida por 123 estudos do corpus
e evidencia como os sistemas MAS–LLM são organizados em nível
arquitetural. As evidências foram agrupadas em seis categorias so-
brepostas, segundo a estratégia predominante de organização dos
agentes. A categoria mais recorrente foi arquiteturas modulares e
baseadas em papéis, presente em 110 estudos (89,4%), seguida por
arquiteturas híbridas, distribuídas ou colaborativas, com 84 estudos
(68,3%). Em menor incidência, apareceram arquiteturas baseadas
em RAG, memória ou conhecimento, com 18 estudos (14,6%), ar-
quiteturas com supervisão humana ou governança, com 11 estudos
(8,9%), arquiteturas hierárquicas ou centralizadas, com 10 estudos
(8,1%), e arquiteturas baseadas em grafos ou políticas, com 7 es-
tudos (5,7%). Essa distribuição indica que a resposta arquitetural
dominante combina modularização, especialização funcional e cola-
boração entre agentes, enquanto grafos, governança e hierarquias
explícitas aparecem como estratégias mais específicas.

Esse padrão converge com He, Treude e Lo, que descrevem sis-
temas multiagentes baseados em LLM como compostos por uma
plataforma de orquestração e agentes especializados, operando em
modelos cooperativos, competitivos, hierárquicos ou mistos [15].
Estudos comparativos também indicam que arquiteturas híbridas
vêm ganhando espaço por equilibrar controle determinístico, adap-
tabilidade e autonomia dos agentes LLM [46]. O nexo com a RQ3 é
direto: se os principais desafios envolvem coordenação, alinhamento
e controle da colaboração, a literatura responde com arquiteturas
que distribuem responsabilidades, delimitam papéis e combinam
planejamento iterativo com realimentação.

Entre os exemplos representativos, destacam-se arquiteturas
multicamadas nas quais um coordenador, gerente ou planejador dis-
tribui subtarefas a agentes especializados. Esse padrão aparece em
Network Function Orchestration with LLM-based Multi-Agent System,

voltada à orquestração de funções de rede [12]; em ambientes inteli-
gentes, com agente pessoal, agentes de chamada e execução de fer-
ramentas e gerente central [39]; em robótica SAR, isto é, Search and
Rescue, com UGVs, Uncrewed Ground Vehicles, articulando agentes
coordenador, espacial, robótico e de sumarização [20]; no RALMAO,
arquitetura industrial com agentes especializados e RAG [27]; e no
SCGen-Agent, voltado à geração e reparo de contratos inteligen-
tes por agentes de análise, codificação, compilação e recuperação
de vulnerabilidades [21]. Entre as estratégias menos frequentes,
o DAG-MAS, arquitetura MAS baseada em grafo acíclico dirigido,
organiza a colaboração por tarefa para reduzir redundância comuni-
cacional [50]; arquiteturas com planejador e crítico geram planos e
grafos de dependência refinados por feedback [22]; o SAMAG, abor-
dagem multiagente orientada à estrutura de grafos, forma grupos
dinamicamente com base em proximidade topológica e recupera-
ção híbrida semântica–estrutural [3]; e o MAC-RAG, arquitetura de
RAG cooperativo com múltiplos agentes, exemplifica a combinação
entre recuperação de conhecimento e filtragem por papéis [18].
Também há abordagens orientadas a papéis e consenso, como a
estrutura de apoio à comunicação familiar baseada em detectores,
completadores de atributos, meta-agentes e especialistas [14].

Em síntese, a RQ4 mostra que as arquiteturas MAS–LLM bus-
cam tornar a colaboração entre agentes mais modular, controlável,
adaptativa e rastreável [3, 12, 15, 20, 21, 27, 39, 46, 50].

4.0.5 RQ5: Quais aplicações práticas têm sido desenvolvidas a par-
tir da integração entre MAS e LLMs? A RQ5 foi atendida por 127
estudos do corpus e evidencia onde a integração MAS–LLM tem
sido aplicada. As evidências foram agrupadas em sete categorias
sobrepostas, segundo o domínio predominante. A categoria mais
recorrente foi gestão de conhecimento e apoio à decisão, presente
em 84 estudos (66,1%), seguida por engenharia de software e pro-
cessos de negócio, com 20 estudos (15,7%). Em menor incidência,
apareceram segurança cibernética, blockchain e auditoria, com 11
estudos (8,7%); telecomunicações, redes e infraestrutura, com 9 estu-
dos (7,1%); saúde, educação e apoio humano, com 8 estudos (6,3%);
Internet of Things (IoT), ambientes inteligentes e robótica, com
6 estudos (4,7%); e manufatura, energia e cadeia de suprimentos,
também com 6 estudos (4,7%). Essa distribuição indica concentração
em tarefas intensivas em conhecimento, decisão e automação, mas
com expansão para domínios especializados [17, 20, 21, 27, 37, 42].

Entre as aplicações representativas, destacam-se o escalona-
mento produtivo, em que o RALMAO, framework de otimização
com agentes e Retrieval-Augmented Generation (RAG), ajusta cro-
nogramas fabris [27]; a geração, auditoria e reparo de contratos
inteligentes, como em SCGen-Agent, sistema multiagente para de-
senvolvimento seguro em blockchain [21]; e a observabilidade de
sistemas IoT, exemplificada pelo LUMEN, que usa agentes colabora-
tivos, grafos de conhecimento e bancos heterogêneos para monito-
rar e explicar sistemas complexos [42]. Também há aplicações em
ambientes inteligentes, com adaptação personalizada de edifícios
[39], e em robótica de campo, como suporte logístico a missões
de Search and Rescue (SAR) por Uncrewed Ground Vehicles (UGVs)
comandados por voz natural [20].

Em telecomunicações, os estudos tratam de comunicação 6G,
redes auto-organizáveis e mitigação fechada de ameaças em Open
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Radio Access Networks (O-RAN) [23, 37, 44]; em segurança ciber-
nética, incluem inteligência de ameaças na dark web e fuzzing de
protocolos [31, 40]; e, em processos organizacionais, abrangem re-
conciliação automática de faturas para pequenas e médias empresas
(PMEs), personalização de recomendações e recuperação de conhe-
cimento no setor elétrico [17, 18, 32]. Assim, a RQ5 mostra que
a integração MAS–LLM já apoia tarefas intensivas em contexto,
coordenação e conhecimento, tornando fluxos mais autônomos,
explicáveis e adaptativos [32, 39, 40].

4.0.6 RQ6: Quais lacunas de pesquisa e oportunidades futuras po-
dem ser identificadas na integração entre MAS e LLMs? A RQ6 foi
atendida por 14 estudos do corpus e identifica lacunas e oportu-
nidades futuras para a consolidação científica e tecnológica da
integração MAS–LLM. As evidências foram agrupadas em quatro
categorias sobrepostas, segundo a natureza predominante das lacu-
nas reportadas. A categoria mais recorrente foi avaliação, métricas
e reprodutibilidade, presente em 12 estudos (85,7%). Em menor inci-
dência, apareceram planejamento e coordenação de longo horizonte,
com 2 estudos (14,3%), escalabilidade, custo e eficiência, com 1 es-
tudo (7,1%), e segurança, governança e auditabilidade, também com
1 estudo (7,1%). Essa distribuição indica que a principal lacuna do
campo está menos em propor novos protótipos e mais em avaliá-los
de forma comparável, reproduzível e auditável.

A lacuna predominante é metodológica: a literatura ainda carece
de protocolos consistentes para avaliação, comparação e reprodu-
tibilidade, especialmente quando os sistemas envolvem múltiplos
agentes, ferramentas externas, memória compartilhada e decisões
não determinísticas. Em auditoria de contratos inteligentes, por
exemplo, abordagens monolíticas ou pouco verificáveis sofrem com
lacunas de cobertura, robustez insuficiente e dificuldade de valida-
ção reproduzível, o que abre uma agenda para benchmarks mais
rigorosos, métricas padronizadas e mecanismos de evidência exe-
cutável [10].

As lacunas menos recorrentes apontam desafios técnicos ainda
emergentes. A coordenação em tarefas complexas e de longo hori-
zonte permanece limitada em cenários que exigem planejamento
prolongado, baixo custo computacional e adaptação a ambientes di-
nâmicos. Estudos recentes indicam que a coordenação multiagente
em planejamento de longo prazo permanece pouco explorada [28],
enquanto propostas que combinamMulti-Agent Systems (MAS) com
Mixture-of-Experts (MoE) apontam oportunidades na integração en-
tre especialização interna, coordenação distribuída e restrições reais
de rede e computação [29]. Em síntese, a RQ6 mostra que a consoli-
dação da integração MAS–LLM depende de métodos sistemáticos
de avaliação, estudos com dados reais, governança interagente e
arquiteturas auditáveis em contexto real [10, 28, 29].

5 Discussão dos Resultados
A síntese das seis questões de pesquisa mostra que a integração en-
tre Multi-Agent Systems (MAS) e Large Language Models (LLMs) já
apresenta um núcleo conceitual relativamente consistente, embora
ainda heterogêneo em implementação, avaliação e padronização.
Em conjunto, os estudos indicam que o campo se estrutura so-
bre eixos recorrentes que articulam frameworks e plataformas de
orquestração, mecanismos de comunicação e interoperabilidade,
arquiteturas multicamadas de coordenação e aplicações orientadas

a domínio [12, 15, 46]. A partir da RQ1 e da RQ2, observou-se que
ferramentas como AutoGen, Semantic Kernel, Model Context Proto-
col (MCP), Retrieval-Augmented Generation (RAG) e bases vetoriais
não operam de forma isolada, mas como componentes de infraes-
truturas mais amplas, nas quais agentes especializados precisam
compartilhar contexto, decompor tarefas e acionar recursos exter-
nos de maneira coordenada [2, 5, 42]. Já a RQ4 reforçou que essa
coordenação tem sido materializada sobretudo por arquiteturas
hierárquicas, híbridas e orientadas a grafos, sugerindo que a arqui-
tetura deixou de ser apenas um aspecto de implementação para se
tornar elemento central da capacidade colaborativa dos sistemas
MAS–LLM [3, 50].

Ao mesmo tempo, a distribuição das evidências revela que a ma-
turidade aplicada do campo avança mais rapidamente do que sua
consolidação metodológica. As maiores incidências ocorreram nas
questões relacionadas a arquiteturas e aplicações práticas, indicando
que a literatura está fortemente orientada à proposição de soluções,
organização arquitetural e validação em domínios específicos. A
RQ5 mostrou que os sistemas MAS–LLM já vêm sendo empregados
em manufatura, contratos inteligentes, Internet of Things (IoT), ro-
bótica, telecomunicações, cibersegurança e automação de processos
empresariais, evidenciando impacto prático crescente e adaptabili-
dade a contextos especializados [17, 20, 21, 27, 40]. Contudo, a RQ3
demonstrou que esse avanço convive com limitações persistentes,
como fragilidades de coordenação, excesso de comunicação, sobre-
carga contextual, custos computacionais, problemas de memória,
riscos de segurança e baixa padronização da interoperabilidade
[6, 11, 37, 53]. Em consequência, embora a literatura já apresente
soluções promissoras, ainda predomina um cenário com pouca uni-
formidade de métricas, limitada comparabilidade entre estudos e
escassez de avaliações longitudinais em ambientes reais de maior
criticidade.

Por fim, a RQ6 permite afirmar que a principal lacuna do campo
não está mais em demonstrar que a integraçãoMAS–LLM é possível,
mas em estabelecer como torná-la robusta, auditável, reproduzível
e transferível entre domínios. Os estudos sugerem oportunidades
futuras particularmente relevantes em três frentes: padronização
de avaliação e evidência empírica, coordenação de longo horizonte
com menor custo e maior especialização, e mecanismos de gover-
nança e segurança mais confiáveis para operação em cenários reais
[10, 28, 29]. Assim, a principal contribuição deste mapeamento é
mostrar que a literatura já superou uma fase inicial de experimen-
tação dispersa e passa a demandar um esforço mais sistemático de
consolidação científica. Em vez de um campo fragmentado apenas
por ferramentas ou casos de uso, a integração MAS–LLM começa a
se configurar como uma agenda de pesquisa estruturada, na qual
orquestração, interoperabilidade, arquitetura, aplicação e confia-
bilidade precisam ser tratadas de forma integrada para sustentar
avanços futuros.

Tomadas em conjunto, as seis questões de pesquisa respondem
diretamente ao objetivo deste MSL de investigar como a literatura
científica tem abordado os mecanismos de orquestração, interope-
rabilidade, comunicação entre agentes e organização arquitetural
em sistemas que integram MAS e LLMs. As evidências reunidas
mostram que o campo já dispõe de um conjunto reconhecível de
ferramentas, mecanismos de coordenação, arquiteturas e aplica-
ções práticas, mas ainda permanece marcado por limitações em
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avaliação, reprodutibilidade, segurança e confiabilidade operacional
[2, 10, 15, 27, 37]. Desse modo, este mapeamento não apenas siste-
matiza uma literatura ainda dispersa, mas também evidencia que
a consolidação da integração MAS–LLM dependerá do avanço de
métodos, métricas e arquiteturas capazes de sustentar colaboração
robusta e auditável em cenários reais.

6 Ameaças à Validade
Esta MSL está sujeita a algumas ameaças à validade. Em relação à
validade de construção, a própria delimitação do tema, integração
entre MAS e LLMs com foco em orquestração, interoperabilidade,
comunicação e arquitetura pode ter excluído estudos relevantes que
discutem esses elementos sem utilizar explicitamente essa termi-
nologia. Para mitigar esse risco, o protocolo metodológico adotou
estratégias de busca estruturadas a partir de PICOC, com strings
específicas para estudos primários e secundários, aplicadas em ba-
ses reconhecidas da área, além de critérios explícitos de inclusão e
exclusão.

Quanto à validade interna, há risco de viés nas etapas de triagem,
elegibilidade e classificação dos estudos, especialmente na interpre-
tação sobre qual questão de pesquisa cada trabalho atendia. Esse
risco foi reduzido pelo uso de um protocolo metodológico previa-
mente definido, pela organização auditável dos dados extraídos e
pela consolidação das análises a partir da base unificada construída
ao longo deste mapeamento. Ainda assim, como parte da literatura
apresenta descrições heterogêneas de arquitetura, coordenação e
aplicação, permanece a possibilidade de subjetividade residual na
síntese qualitativa.

Por fim, em relação à validade externa e à confiabilidade, os re-
sultados deste mapeamento refletem o recorte temporal, as bases
selecionadas e os 166 estudos considerados elegíveis após busca,
deduplicação e triagem, não devendo ser generalizados automatica-
mente para toda a produção existente sobre agentes e LLMs. Além
disso, trata-se de um campo recente e em rápida evolução, o que
pode fazer com que novas ferramentas, arquiteturas e aplicações
emerjam rapidamente após a coleta. Ainda assim, o uso de um pro-
tocolo sistemático, de bases amplamente reconhecidas e de critérios
explícitos de seleção contribui para a rastreabilidade, consistência
e reprodutibilidade deste mapeamento.

7 Conclusão
Este Mapeamento Sistemático da Literatura investigou como a li-
teratura científica tem abordado os mecanismos de orquestração,
interoperabilidade, comunicação entre agentes e organização ar-
quitetural em sistemas que integram Multi-Agent Systems (MAS) e
Large Language Models (LLMs). A partir dos 166 estudos analisados,
constatou-se que o campo já apresenta um conjunto reconhecível
de ferramentas, protocolos, arquiteturas e aplicações, evidenciando
que a integração MAS–LLM deixou de ser apenas uma possibilidade
conceitual e passou a constituir uma frente aplicada de pesquisa em
expansão. Os resultados mostraram que essa integração tem sido
sustentada por frameworks de orquestração, mecanismos de comu-
nicação estruturada, arquiteturas hierárquicas, híbridas e orientadas
a grafos, além de aplicações em domínios como manufatura, IoT,
robótica, telecomunicações, contratos inteligentes, cibersegurança
e automação de processos empresariais [12, 15, 20, 21, 27].

Ao mesmo tempo, este mapeamento evidenciou que a consoli-
dação do campo ainda depende do enfrentamento de limitações
relevantes, como fragilidades de coordenação, sobrecarga comuni-
cacional, custos computacionais, riscos de segurança, baixa padro-
nização de interoperabilidade e insuficiente uniformidade metodo-
lógica entre os estudos [10, 11, 37]. Assim, a principal contribuição
deste estudo consiste em sistematizar uma literatura ainda dispersa,
oferecendo uma visão integrada sobre tecnologias, mecanismos, ar-
quiteturas, aplicações e lacunas de pesquisa. Como direcionamento
futuro, os achados sugerem a necessidade de avançar em avaliações
mais reprodutíveis, arquiteturas auditáveis e estudos empíricos em
cenários reais, especialmente em contextos críticos nos quais robus-
tez, governança e confiabilidade operacional são requisitos centrais
para a maturidade dos sistemas MAS–LLM [28, 29].
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