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Resumo 

 

Agentes de IA Generativa autônomos capazes de tomar decisões concretas têm 

potencial para transformar diversas áreas, como: interação digital em ambientes imersivos, 

automação de processos e negociação de bens e serviços. Esses agentes são sistemas 

computacionais com capacidade de percepção, inferência e ação, desenvolvidos para operar 

com autonomia em tarefas complexas. Este projeto propõe o desenvolvimento de um sistema 

composto por agentes de IA generativa, capazes de reter informações, realizar inferências e 

tomar decisões de forma independente. Dessa forma, os agentes aplicarão esses conceitos na 

realização de tarefas orientadas pelo usuário dentro de um ambiente virtual. 

No sistema desenvolvido, os agentes de IA generativa, representados por avatares no 

ambiente virtual, navegam, coletam informações, interagem com outros agentes para obter 

dados complementares e realizam negociações para concluir a tarefa atribuída. Para possibilitar 

esse comportamento, foi implementado um método baseado em grandes modelos de linguagem 

(Large Language Models – LLMs), permitindo que os agentes resumam e armazenem os 

conhecimentos adquiridos ao longo da tarefa, simulando uma memória ativa. Como caso de 

estudo, o sistema foi testado em um ambiente virtual 3D, simulando um centro comercial, onde 

serão divididos em dois grupos: vendedores e compradores, e serão livres para interagir. 

Durante os testes, esses agentes demonstraram comportamentos coerentes com os 

objetivos definidos. Por exemplo, um agente comprador foi capaz de localizar uma loja 

correspondente ao produto desejado por meio da interação com um agente intermediário. Ao 

chegar à loja, ele iniciou uma conversa com o agente vendedor e concluiu a compra seguindo 

os parâmetros definidos pelo usuário. 

Este trabalho apresenta uma arquitetura funcional que combina IA generativa e memória 

computacional para permitir interações autônomas realistas, validando que sistemas de agentes 

com IA generativa são capazes de operar em ambientes virtuais de forma independente. 

Palavras-chave: Agentes de IA; Ambiente Virtual; IA Generativa; Retenção de Memória. 

 

 

 

 

 



 

 

 

Abstract 

Autonomous Generative AI Agents capable of making concrete decisions have the 

potential to transform various fields, such as digital interaction in immersive environments, 

process automation, and the negotiation of goods and services. These agents are computational 

systems with perception, inference, and action capabilities, designed to operate autonomously 

in complex tasks. This project proposes the development of a system composed of generative 

AI agents capable of retaining information, performing inferences, and making decisions 

independently. In this way, the agents will apply these concepts to perform user-guided tasks 

within a virtual environment. 

In the developed system, the generative AI agents, represented by avatars in the virtual 

environment, navigate, collect information, interact with other agents to obtain complementary 

data, and engage in negotiations to complete the assigned task. To enable this behavior, a 

method based on Large Language Models (LLMs) was implemented, allowing the agents to 

summarize and store the knowledge acquired throughout the task, simulating an active memory. 

As a case study, the system was tested in a 3D virtual environment simulating a shopping mall, 

where agents were divided into two groups: sellers and buyers, and were free to interact. 

During testing, these agents demonstrated behaviors aligned with their defined 

objectives. For example, a buyer agent was able to locate a store corresponding to the desired 

product through interaction with an intermediary agent. Upon reaching the store, it initiated a 

conversation with the seller agent and completed the purchase according to the parameters 

defined by the user. 

This work presents a functional architecture that combines generative AI and 

computational memory to enable realistic autonomous interactions, validating that generative 

AI agent systems are capable of operating independently in virtual environments. 

Keywords: AI Agents; Virtual Environment; Generative AI; Memory Retention. 
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1. Planejamento e Fundamentação do Projeto 

1.1 Proposta do projeto 

O projeto propõe a criação de agentes de IA generativa capazes de atuar de forma 

autônoma em um ambiente virtual 3D. Esses agentes devem interpretar comandos do usuário, 

interagir entre si, buscar informações, negociar e tomar decisões com base em parâmetros 

definidos. A seguir, são apresentados os principais componentes da proposta: a estrutura dos 

agentes, os mecanismos de comunicação e memória, e o ambiente virtual da simulação. 

 

1.1.1 Agentes 

O crescente aumento no uso de tecnologias baseadas em Inteligência Artificial (IA) tem 

incentivado o desenvolvimento de novas soluções para automatização de processos, otimização 

na tomada de decisões e aprimoramento da interação humana com ambientes virtuais. Para 

amplificar o potencial dessas tecnologias em diversos campos, surge a ideia de aprimorar um 

agente computacional com IA generativa. 

De acordo com Wooldridge [1], um agente computacional é um sistema situado em um 

ambiente, capaz de agir de forma autônoma para atingir metas predefinidas (WOOLDRIDGE, 

2009). Quando equipados com LLMs (Large Language Models), modelos de IA generativa 

baseados em linguagem natural, esses agentes são capazes de executar tais tarefas de forma 

mais sofisticada e eficiente. 

Diante disso, agentes com LLMs estão se apresentando como uma promissora 

tecnologia, capaz de operar sob múltiplas configurações. Eles podem ser utilizados como 

assistentes virtuais, intermediando a comunicação entre usuários e sistemas por meio de 

interações inteligentes em plataformas de atendimento ao cliente, chatbots e assistentes 

pessoais. Além disso, esses agentes podem desempenhar um papel fundamental na automação 

de processos internos, monitorando sistemas e otimizando o fluxo de trabalho dentro de uma 

empresa. 

O projeto visa a criação de um protótipo operacional de agentes, com tecnologia LLM, 

capazes de atuar como Non Playable Characters (NPCs) em um ambiente tridimensional. Esses 

agentes devem ser capazes de interagir entre si e com o ambiente, coletar e processar 

informações relevantes, e tomar decisões de forma autônoma. À medida que executam essas 
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tarefas, os agentes acumulam conhecimento e ajustam seu comportamento com base nas 

interações anteriores. O objetivo é possibilitar que esses agentes busquem informações, 

negociem entre si para chegar a um acordo conforme os parâmetros estabelecidos pelo usuário.  

Os agentes de IA desenvolvidos neste projeto serão capazes de interpretar comandos, 

coletar dados e tomar decisões de forma autônoma dentro de um ambiente virtual 

tridimensional. Para isso, utilizarão modelos de IA generativa, que permitem interações mais 

dinâmicas e contextualizadas em comparação aos agentes tradicionais. Com base nas 

informações obtidas, os agentes poderão adaptar seu comportamento e formular respostas e 

estratégias mais eficientes e realistas. 

 

1.1.2 Comunicação e Memória 

Um dos objetivos mais importantes do projeto é viabilizar a comunicação entre os 

agentes, permitindo que interajam entre si para realizar negociações autônomas. Esse processo 

envolve a troca estruturada de mensagens, onde os agentes poderão compartilhar informações, 

analisar cenários e tomar decisões com base em regras pré-definidas ou estratégias adquiridas. 

Embora agentes computacionais sejam um conceito consolidado há décadas com 

fundamentos bem estabelecidos em obras como a de Poole e Mackworth [2], que definem 

agentes como sistemas capazes de perceber o ambiente e agir racionalmente para atingir 

objetivos específicos, as ferramentas e abordagens modernas evoluíram significativamente nos 

últimos anos, possibilitando sistemas mais sofisticados e interativos. No entanto, os agentes de 

IA autônomos ainda são uma tecnologia em desenvolvimento, e há poucos padrões 

consolidados para esse tipo de interação, tornando o desenvolvimento desse mecanismo um 

desafio. 

Dessa forma, o objetivo é criar um modelo de comunicação que possibilite negociações 

eficientes, onde os agentes possam trocar informações relevantes, avaliar possibilidades e 

chegar a um acordo com base nas condições estabelecidas pelo usuário. Esse processo busca 

simular interações que poderiam ocorrer em ambientes empresariais ou digitais reais, como 

negociações comerciais, acordos entre sistemas automatizados ou simulações de transações 

complexas. 

Para que os agentes possam completar suas missões com autonomia e eficácia, é 

importante que eles tenham um método estruturado para coletar e processar informações do 
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ambiente digital. Esse processo envolve a exploração do espaço tridimensional, onde os agentes 

poderão coletar dados, analisar itens e interpretar cenários antes de tomar uma decisão. 

Contudo, garantir que os agentes possuam memória das interações passadas, permitindo 

um comportamento mais coeso e inteligente ao longo do tempo, pode se revelar um grande 

desafio para o grupo. Neste contexto, o termo "memória" refere-se à capacidade do agente de 

acessar e utilizar informações previamente discutidas em diálogos anteriores, como se tivesse 

um histórico, ou log, de conversas. Esse mecanismo é essencial para que o agente consiga 

manter o contexto da conversa, evitar repetições desnecessárias e tomar decisões mais alinhadas 

com as interações anteriores.  

 

1.1.3 Ambiente Virtual 

O ambiente virtual foi desenvolvido utilizando a game engine Unity [3], permitindo a 

criação de um espaço tridimensional interativo. Dentro desse ambiente, os agentes de IA estarão 

representados como NPCs, navegando pelo cenário para buscar informações e interagir entre 

si. 

A construção desse ambiente requer um planejamento cuidadoso, garantindo que os 

agentes possam se mover de forma natural e interagir de maneira coerente com os elementos 

presentes no mundo virtual. Para isso, é necessário definir regras que orientam como os agentes 

exploram o espaço, coletam dados e respondem a diferentes estímulos. 

Além de atender aos objetivos do projeto, esse ambiente virtual abre oportunidades para 

novas aplicações de agentes de IA. A tecnologia desenvolvida poderá ser explorada em 

metaversos, simulações empresariais e treinamentos interativos, ampliando seu potencial de 

uso em diferentes áreas. 

 

1.2 Origem do Desafio 

O avanço da Inteligência Artificial tem atraído o interesse de empresas de tecnologia, 

que buscam aplicar seu potencial em diferentes contextos. Apesar de os agentes computacionais 

serem uma tecnologia consolidada, os agentes de IA autônomos ainda representam uma 

inovação recente, com infraestrutura limitada e suporte técnico em fase de amadurecimento. 
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Entre os principais desafios para sua adoção em larga escala estão a gestão de memória, a 

coordenação entre múltiplos agentes e a escalabilidade dos sistemas. 

Apoiado nisso, a NTT DATA [4], empresa global de consultoria e tecnologia, tem 

interesse em explorar o uso de agentes de IA autônomos para aumentar a eficiência de processo 

atuais e automatizar processos manuais mais simples. 

O desenvolvimento deste projeto trará vantagens tanto para a NTT DATA quanto para 

o progresso da investigação sobre agentes de IA. Para a empresa, essa iniciativa representa um 

avanço estratégico, ampliando suas soluções tecnológicas e sua competitividade no mercado. 

Para a equipe de desenvolvimento, o projeto proporciona uma experiência prática no uso de 

inteligência artificial aplicada a problemas reais, contribuindo para o aprimoramento 

profissional dos envolvidos. Quanto às ferramentas usadas para o projeto, a NTT DATA apenas 

recomendou o uso da game engine Unity para a criação do ambiente, já para o desenvolvimento 

dos agentes, isso ficou como decisão do grupo. 

 

1.3 Escopo do projeto 

O escopo do projeto consiste em: desenvolver um sistema em que agentes IA que 

consigam receber tarefas de um usuário; navegar por um ambiente virtual para coletar 

informações e; em seguida, executar a solicitação conforme o pedido. Essas tarefas consistem, 

essencialmente, em pedidos de compra feitos pelos usuários, nos quais eles informam o produto 

desejado e as condições da compra. A partir dessa definição, é possível delimitar o que faz parte 

do projeto. 

 Com relação aos agentes, o grupo utilizou modelos de IA generativa, permitindo que 

as interações e negociações ocorram sem interferência humana. Ademais, será desenvolvido 

um mecanismo externo ao modelo de IA para armazenar e recuperar informações de interações 

anteriores. Esse componente, que chamaremos de "memória" ao longo do relatório, permite que 

o sistema recupere o histórico e o reencaminhe ao modelo de linguagem como contexto, 

simulando um comportamento de memória. Isso é essencial, pois modelos LLM não possuem 

memória nativa — toda persistência de informação deve ser gerida pela aplicação. A ausência 

de tal mecanismo é um desafio comum em sistemas de IA tradicionais, nos quais as respostas 

costumam ser isoladas e desprovidas de continuidade, prejudicando a coerência nas interações. 
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O ambiente virtual é um espaço 3D criado na Unity, uma game engine normalmente 

utilizada para o desenvolvimento de jogos 2D e 3D. Nesse cenário, os agentes serão 

representados como NPCs e poderão navegar pelo mapa para coletar informações e realizar as 

tarefas designadas pelo usuário. 

 

1.4 Questões Éticas e Profissionais 

O desenvolvimento de agentes de IA generativa envolve diversas responsabilidades 

éticas e profissionais, especialmente considerando seu potencial impacto global, econômico e 

social. Esta seção analisa os desafios e precauções que o projeto deve adotar para garantir uma 

implementação ética e responsável. 

A criação de agentes IA que operam sem interferência humana levanta questões éticas 

importantes, como responsabilidade, transparência e impacto social. De acordo com a 

UNESCO [5] e as Diretrizes Éticas da União Europeia para uma IA confiável (2019) [6], o 

desenvolvimento de IA deve seguir princípios como: 

• Transparência e Explicabilidade: Os processos de decisão dos agentes devem ser 

rastreáveis e compreensíveis para os usuários, permitindo um entendimento 

mais profundo sobre como e por que determinadas decisões foram tomadas. Isso 

contribui para evitar interpretações equivocadas e aumenta a confiança no 

sistema. 

• Segurança e Privacidade: O armazenamento de informações deve ser seguro, 

garantindo a proteção de dados e evitando vazamento. 

• Justiça e Não Discriminação: Os modelos de IA utilizados devem ser treinados 

de forma a evitar viés algorítmico. 

• Autonomia e Responsabilidade: A fim de evitar danos a usuários ou à empresa 

parceira, é necessário a implementação de mecanismos de supervisão. 

A implementação de agentes de IA generativa, embora possa não ser imediatamente 

evidente, acarreta implicações em diversas áreas. No âmbito econômico global, a automação 

de processos pode aumentar a eficiência operacional, reduzir custos e gerar novas 

oportunidades de negócio. Dessa forma, essa tecnologia pode impactar o mercado de trabalho, 
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exigindo um aumento da especialização da forma de trabalho, podendo gerar um aumento na 

taxa de desemprego da mão obra menos especializada. 

Do ponto de vista social, a implementação dessa tecnologia geraria uma grande 

desconfiança por parte de seus usuários, especialmente devido ao uso de dados pessoais 

sensíveis, como nomes, preferências de compra e histórico de interações com o sistema. Com 

isso em vista, é de suma importância que o projeto adote uma abordagem de total transparência, 

especificando quais dados estão sendo utilizados pelo sistema e de que forma são processados 

e armazenados. Dessa maneira, é possível promover uma interação segura, garantindo que as 

informações dos usuários sejam tratadas de forma ética e sem comprometer sua privacidade. 

 

1.5 Normas Técnicas 

O grupo buscou dentre o catálogo da Associação Brasileira de Normas Técnicas 

(ABNT) alguma norma que se aplicasse ao projeto em mãos. A norma NBR ISO/IEC 42001 

[7] foi identificada como particularmente relevante para o escopo do projeto, uma vez que 

estabelece diretrizes para a criação, implementação e melhoria contínua de um sistema de 

gestão de IA. 

A norma em questão é aplicável a qualquer organização que forneça ou utilize de 

sistemas de IA independentemente do porte ou setor, e tem como finalidade garantir que tais 

tecnologias sejam desenvolvidas e utilizadas de forma responsável, ética e de forma regulada. 

Além disso, a norma considera os desafios sociais e a governança de IA como aspectos 

fundamentais para a adoção empresarial e para a construção de soluções confiáveis. 

 Os principais pontos abordados na NBR ISO/IEC 42001 incluem: 

• Responsabilidade e Governança: Define os requisitos e orientações para um 

sistema de gestão de IA enfatizando a responsabilidade e a governança no uso 

de IA. Assegurando que o uso dessa tecnologia esteja alinhado com diretrizes 

éticas e regulamentares. 

• Gestão de Riscos e Planejamento: Em função de assegurar segurança e 

confiabilidade, a norma orienta sobre a necessidade de identificação e mitigação 

de riscos. 
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• Monitoramento e Melhoria Contínua: Estabelece a importância de avaliações 

periódicas para assim aprimorar a eficácia e transparência de sistemas de IA. 

• Recursos e Competências: Com o intuito de operar e gerenciar a IA de maneira 

eficaz, a norma destaca a importância da capacitação e qualidade das equipes 

envolvidas. 

 

1.6 Riscos Envolvidos 

Para avançar com o projeto, é essencial avaliar sua viabilidade, garantindo que ele seja 

acessível e aplicável em um contexto empresarial, tanto do ponto de vista técnico quanto 

financeiro.  

Do ponto de vista técnico e regulatório, o projeto não enfrenta restrições legais 

significativas, uma vez que utiliza tecnologias Open Source e serviços amplamente disponíveis, 

como OpenAI [8] e AWS [9]. Ainda assim, caso o projeto venha a lidar com dados sensíveis 

no futuro, será necessário garantir conformidade com normas de proteção de dados, como a 

LGPD (Lei Geral de Proteção de Dados) [10] e conforme o necessário a Europeia, o GDPR 

(Regulamento Geral de Proteção de Dados da União Europeia) [11]. 

Em suas fases iniciais, o projeto não demandou um alto investimento, custando menos 

de USD 2,00 por mês para manter os testes. A API de IA utilizada possui uma conversão de 

moeda para tokens bastante generosa, com USD 10,00 foi possível comprar 1.000.000 de 

tokens, permitindo a realização de diversos experimentos sem consumo excessivo do 

orçamento. Contudo, à medida que o grupo aprofundou seu conhecimento sobre a ferramenta, 

novas estratégias para otimizar o uso dos tokens foram constantemente exploradas. No que se 

refere ao armazenamento em nuvem, sua natureza escalável possibilita um controle rigoroso 

dos custos, permitindo que os recursos sejam ajustados conforme a necessidade do projeto. 

Durante a fase inicial do desenvolvimento, não foram identificados riscos que possam 

comprometer significativamente o sucesso do projeto. No entanto, um fator de risco relevante 

foi identificado: o custo para garantir que os agentes tenham memória do que já foi discutido 

aumenta exponencialmente conforme as interações se tornam mais complexas. Caso não seja 

possível mitigar esse problema, o custo operacional pode se tornar inviável a longo prazo. 

Apesar desse desafio, o grupo investigou soluções alternativas para reduzir o impacto financeiro 
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e conseguiu encontrar uma abordagem viável para contornar essa limitação, sendo possível, 

assim, diminuir os gastos. 

1.7 Recursos Necessários 

Para a execução do projeto, alguns recursos tecnológicos serão essenciais. Os principais 

incluem:  

O primeiro e mais crítico é uma chave de API para integração com IA, necessária para 

acessar um serviço de Inteligência Artificial de mercado. O projeto se baseia na API da OpenAI, 

que permite fazer requisições para modelos de IA e obter respostas geradas por uma LLM 

(Large Language Model). Esses modelos serão responsáveis por processar comandos, gerar 

respostas e permitir que os agentes tomem decisões de forma autônoma. Para isso, foi 

necessário criar uma conta na plataforma da OpenAI, além de um saldo de créditos para garantir 

o funcionamento do sistema durante os testes. 

Outro recurso essencial é uma conta na AWS para armazenamento em nuvem, pois isso 

pode trazer grandes benefícios para o projeto. Durante o desenvolvimento, o grupo identificou 

a necessidade de uma base de dados onde serão armazenadas as informações que os agentes 

precisarão acessar. Essa abordagem tornará a solução mais realista e flexível, permitindo que 

os agentes consultem e utilizem dados de maneira eficiente. 

Por fim, o grupo previu a possível necessidade de um servidor dedicado. Esse recurso 

pode ser útil para hospedar e gerenciar as interações entre os agentes, caso a infraestrutura atual 

não seja suficiente. Entretanto, essa demanda foi avaliada ao longo do desenvolvimento, 

considerando a viabilidade de soluções alternativas, como um servidor em nuvem na AWS. Ao 

final, constatou-se que o uso de um servidor dedicado não foi necessário. 

 

1.8 Cronograma 

A seguir os principais eventos que trouxeram mudanças significativas no projeto, além 

de prazos para etapas chaves do mesmo: 

• 04/02 - Reunião inicial com a NTT DATA para entender o escopo do projeto 

• 18/02 - Finalização de um protótipo simples inicial para mostrar o que reunido 

da pesquisa 
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• 20/02 - Troca da ferramenta usada para a criação dos agentes 

• 06/03 - Finalizar integração de agentes em ambiente tridimensional 

• 04/04 - Integração de mecanismos complexos na interação multi-agentes 

• 25/04 - Criação de ecossistema funcional multi-agentes 

• 15/05 - Otimização do layout e interações entre agentes 

• 20/05 – Adição de perfil para usuários. 

 

1.9 Gestão do Projeto 

1.9.1 Metodologia de Organização 

Com o intuito de garantir um desenvolvimento eficiente e iterativo, o grupo adotou a 

metodologia Ágil como meio de gerir o projeto. Essa escolha permitiu maior flexibilidade, 

possibilitando ajustes contínuos conforme novos desafios surgiram ao longo do 

desenvolvimento. 

As sprints foram pensadas para acabarem no dia em que o grupo se encontra com o 

orientador para realizar a reunião semanal. Além disso, o grupo teve reuniões quinzenais com 

a empresa para realizar uma mentoria em que os próximos passos do projeto foram decididos. 

A figura 1 ilustra esse processo, nela pode-se ver o que foi realizado na primeira sprint e o que 

foi decido para a segunda sprint. 
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Figura 1 – Imagem do quadro Scrum utilizado pelo grupo. Fonte: Acervo Pessoal. 

1.9.2 Organização do Projeto 

Para o sucesso do projeto, as responsabilidades de cada membro e a comunicação 

precisam estar muito bem-organizadas. Neste tópico será explicado como cada um desses 

aspectos foi gerenciado, utilizando como ferramentas o WhatsApp, Discord, Microsoft Teams 

e GitHub. 

Comunicação com o parceiro: Foi decidido junto à NTT DATA que ocorreriam 

reuniões quinzenais em um grupo criado no Microsoft Teams. Essas reuniões serviram como 

um momento para tirar dúvidas do que o parceiro deseja e espera do projeto, além disso, os 

mentores providenciados pela empresa proveram diversos insights sobre o que o grupo estava 

desenvolvendo. Para facilitar a comunicação fora desses encontros, a empresa forneceu acesso 

ao servidor do Discord dos funcionários, para que o grupo pudesse tirar alguma dúvida sem 

precisar esperar uma próxima reunião. 

Planejamento e divisão do trabalho: Logo no início do projeto, o grupo se juntou e 

teve uma pequena discussão sobre como seriam gerenciadas as contribuições de cada um. Para 

isso foi criado um repositório no GitHub, dentro dele foi usada a ferramenta Projects para criar 

um quadro que serve como roadmap, separado nas abas “To-do”, “In Progress”, “In Review” 

e “Done”. Foram criadas tarefas que ao longo do desenvolvimento mudaram de tabela, sendo 

que essas tarefas incluem seus responsáveis e uma breve descrição do que se trata. 

Comunicação entre a equipe: Com o intuito de agilizar a comunicação, foi criado um 

grupo no WhatsApp onde tudo relacionado poderia ser discutido. Além disso, todos os membros 

do grupo se comprometeram a realizar uma reunião presencial dentro das instalações do Insper 

toda quarta-feira, permitindo assim que todos os membros estivessem na alinhado quanto ao 

entendimento do projeto. 

Desenvolvimento coletivo: Um repositório privado no GitHub foi criado para salvar 

versões do código do projeto de maneira, vale mencionar que nenhum dado da NTT DATA foi 

salvo nesse repositório. 
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1.10  Mapeamento dos stakeholders 

Stakeholder Posição Papel no Projeto  Expectativas 

Pedro 

Oliveira Silva 

Data Science 

Specialist at NTT 

DATA Brasil 

Responsável pela 

comunicação e 

tutelagem do grupo ao 

longo do projeto. 

Um protótipo funcional de 

negociação entre agentes de 

IA generativa. 

Rafael Perin 

Ferreira 

Spatial 

Computing Lead 

Architect at NTT 

DATA Brasil 

Membro da NTT 

DATA que proverá 

suporte quanto a parte 

do projeto em Spatial 

Web. 

Um ambiente virtual 3d em 

Unity onde os agentes de IA 

generativa possam navegar e 

interagir. 

Testers Usuários da 

ferramenta 

Pessoas que vão tentar 

achar um item 

desejado através da 

ferramenta 

Facilidade no processo de 

achar um item desejado. 

Luciano 

Pereira 

Soares 

Orientador Fornece suporte aos 

alunos, apoiando o 

grupo com 

conhecimento e 

experiência. 

Desenvolvimento técnico e 

profissional dos membros do 

projeto. 

 

Tabela 1 - Tabela de Mapeamento dos Stakeholders 

 

1.11  Pesquisa de Trabalhos Relacionados 

Para entender melhor a área do projeto em mãos, o grupo buscou trabalhos em setores 

semelhantes, analisando pesquisas que exploram o uso de Agentes de IA. Com base nessa 

pesquisa, foram selecionados alguns estudos que abordam o uso de Agentes de IA em cenários 

diferentes, fornecendo insights valiosos para o aprimoramento deste projeto. 

Dentre os estudos analisados, tiveram três que se destacaram pelo uso de Agentes de 

IA. O trabalho “Autonomous Agents as Embodied AI" [12], procura responder duas perguntas 

principais "What are necessary elements of embodied architectures?” e “How are we to 

proceed in a science of embodied systems?”. Para compreender e analisar este estudo no 
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contexto do projeto, é essencial esclarecer dois conceitos fundamentais: IA incorporada 

(Embodied AI) e sistemas incorporados. 

A IA incorporada refere-se a sistemas de inteligência artificial que não operam apenas 

em ambientes puramente digitais, mas interagem diretamente com o mundo físico ou um 

ambiente virtual imersivo. Esse tipo de IA é amplamente utilizado em robótica, agentes 

autônomos e simulações interativas, onde a capacidade de percepção, adaptação e tomada de 

decisão são essenciais. 

Além disso, a IA incorporada está fortemente relacionada aos sistemas incorporados, 

que são sistemas computacionais projetados para desempenhar funções específicas dentro de 

um hardware dedicado. Esses sistemas combinam software e hardware para operar em tempo 

real, sendo aplicados em tecnologias como veículos autônomos, dispositivos IoT (Internet das 

Coisas) e agentes robóticos. 

Embora agentes autônomos, especialmente agentes cognitivos, sejam considerados 

objetos de estudo ideais para a IA incorporada, o foco do trabalho não está diretamente no 

desenvolvimento desses agentes, mas sim na exploração de princípios teóricos e metodológicos 

para a criação dessas arquiteturas. Apesar de não ser o objetivo central do artigo, essa pesquisa 

oferece insights valiosos sobre a estruturação de agentes de IA e seu papel dentro de sistemas 

incorporados, tornando-se uma referência útil para compreender melhor o desenvolvimento de 

arquiteturas cognitivas. 

Outro é o estudo “Middleware-based multi-agent development environment for building 

and testing distributed intelligent systems” [13]. Esse paper aborda o uso de agentes 

multiagentes baseados em regras, com foco na detecção e mitigação de ameaças em dispositivos 

IoT (Internet of Things). Para isso, os autores apresentam um ambiente de desenvolvimento 

que permite programar e depurar soluções multiagentes, integrando um motor de regras 

diretamente nos agentes. Além disso, o estudo propõe uma interface gráfica para facilitar a 

configuração e o teste de comportamentos. Embora esse trabalho tenha mais semelhanças com 

o projeto em questão do que os demais estudos analisados, seu foco principal está na gestão de 

agentes voltados para segurança e IoT, o que o torna menos aplicável como base direta para o 

desenvolvimento do nosso sistema 

Dentre os estudos analisados, aquele que mais se destacou para o grupo foi “Generative 

Agents: Interactive Simulacra of Human Behavior” [14], onde é explorada a criação de Agentes 
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de IA generativa capazes de simular o comportamento humano. Embora os projetos possuam 

escopos diferentes, ambos compartilham o objetivo de desenvolver agentes que possam 

lembrar, raciocinar e tomar decisões autônomas. Os projetos divergem no que querem fazer 

com esses agentes, enquanto o estudo foca na simulação de uma pequena sociedade, 

reproduzindo comportamentos humanos complexos, este projeto busca criar interações entre 

agentes de forma a negociar algo decidido pelo usuário. 

 

1.12  Ferramentas existentes 

Durante as pesquisas iniciais do projeto, o grupo identificou três ferramentas para o 

desenvolvimento: CrewAI [15] e Langchain [16] para a criação e gestão de agentes de IA, e 

Unity para a construção do ambiente virtual tridimensional. 

O CrewAI é uma solução relativamente recente, projetada para facilitar a orquestração 

de agentes de IA. Ele permite definir agentes com diferentes papéis e habilidades, coordenando 

suas interações para resolver tarefas de maneira autônoma. Seu grande diferencial é a 

simplicidade na configuração e integração, tornando-se uma ferramenta útil para prototipagem 

rápida e para quem está começando a explorar sistemas multiagentes baseados em IA 

generativa. 

O Langchain, por sua vez, é uma ferramenta mais consolidada no mercado, focada na 

integração e manipulação de Modelos de Linguagem Natural (LLM) em aplicações complexas. 

Ele fornece uma infraestrutura modular para a criação de pipelines de processamento de texto, 

permitindo que agentes de IA consultem bancos de dados, acessem APIs externas e retenham 

contexto ao longo das interações. Além disso, sua flexibilidade o torna uma opção poderosa 

para a construção de agentes sofisticados e altamente personalizáveis. 

Já a Unity foi escolhida como a game engine principal para o desenvolvimento do 

ambiente virtual. Sua versatilidade permite a criação de mundos tridimensionais interativos, 

onde os agentes podem navegar, interagir e realizar suas tarefas de forma visualmente 

representável. Além disso, a Unity oferece suporte para integração com IA via APIs externas, 

facilitando a comunicação entre os agentes e o ambiente. 
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Essas três ferramentas, combinadas, possibilitam a criação de um sistema estruturado e 

escalável, permitindo que os agentes atuem de maneira autônoma dentro de um ambiente digital 

imersivo. 

 

2. Metodologia 

2.1 Ferramenta para Ambiente Virtual 

A game engine escolhida para a criação do ambiente virtual foi a Unity [3]. Game 

engines são plataformas que integram processamento de dados e renderização gráfica, 

permitindo, em alguns casos, a construção de mundos virtuais interativos. A Unity, 

especificamente, oferece suporte a ambientes 3D e ferramentas avançadas para personalização 

e controle do espaço virtual. 

Inicialmente, o grupo ficou entre duas versões da Unity: a Unity 5 e a Unity 6, que era 

a versão mais atualizada no momento. Houve uma preocupação inicial sobre a estabilidade da 

versão mais recente e a disponibilidade de ferramentas adaptadas a ela. No entanto, após 

pesquisas e consulta ao parceiro, concluiu-se que esses fatores não representariam um problema 

significativo. Assim, optou-se pela Unity 6, priorizando a longevidade do projeto e garantindo 

que ele fosse desenvolvido em uma versão mais moderna da engine. Na Figura 2 pode ser 

encontrada uma das primeiras versões do ambiente virtual. 

 

Figura 2 - Exemplo de uso da Unity em 3D.  
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2.2 Coleta de dados sobre o projeto  

2.2.1 Acompanhamento com o parceiro 

Para acompanhar o desenvolvimento do projeto foram agendadas reuniões quinzenais 

com a NTT DATA, nas quais seriam discutidas a evolução de cada etapa. Fora isso, o grupo 

também utilizou essas reuniões para testar com os membros da empresa as diferentes versões 

do protótipo desenvolvido. 

Na tabela a seguir, podem ser encontrados os dados gerais de cada reunião realizada 

como: versão do projeto, a data em que foi realizada, meio pelo qual a reunião foi realizada, 

duração, comentários sobre o protótipo e objetivo da próxima versão. 

Versão 

do 

projeto 

Data Meio Duração 

aproxim

ada 

Comentários Objetivo futuro 

0 04/02 Remoto 1:30h Esta foi a reunião inicial do 

projeto, em que foi 

discutido o escopo deste 

projeto. Também foram 

dadas indicações de 

ferramentas para cada parte 

do projeto 

Para a próxima 

reunião foi decidido 

que o grupo fizesse 

uma proposta do que 

seria a versão final 

do projeto 

1 18/02 Remoto 45min Gostaram do protótipo 

inicial que o grupo criou 

para a reunião. Apesar de 

simples, já estava 

encaminhado para a 

direção desejada 

Integração das 

diferentes partes do 

protótipo, para ver 

como tudo se 

comportaria. 

2 03/03 Remoto 1h Nessa reunião foi 

apresentada a troca de 

ferramentas pelo grupo. 

Isso atrasou o 

desenvolvimento anterior, 

Mesmo objetivo do 

que a reunião 

anterior 
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mas foi visto como uma 

decisão válida pela 

empresa.  

3 18/03 Remoto 45min Agora com o uso da nova 

ferramenta foi apresentado 

um protótipo muito mais 

completo, o que agradou a 

NTT DATA. Usando esse 

protótipo de base foram 

sugeridos novos passos 

para o grupo tomar 

Melhoria da parte 

visual do ambiente. 

Implementação de 

uma UI (User 

Interface) para o 

projeto. Melhoria de 

alguns aspectos das 

interações. Melhoria 

da base de dados. 

3 01/04 Remoto 45min Foi discutido uma possível 

mudança em como as 

conversas seriam 

realizadas, surgiu a ideia de 

passar todas as 

informações possíveis de 

uma vez. Também foi 

discutido a latência das 

requisições e como poderia 

ser minimizada. 

Foi inicializada a 

busca por assets para 

melhorar a parte 

visual do projeto. 

Início da 

implementação de 

comunicação através 

Websockets. Início 

da implementação do 

Pydantic como parte 

do backend 

3 15/04 Remoto 45min Essa reunião serviu para 

tirar dúvidas das novas 

ferramentas e consertar 

erros do websocket e da 

pesquisa em database. 

Finalização da 

implementação de 

websockets. 

Desenvolvimento 

gráfico 

4 29/04 Remoto 45min Nessa reunião foi 

apresentado um protótipo 

já funcional e com todas as 

Finalização da parte 

gráfica do ambiente 

virtual. 
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ferramentas exploradas no 

projeto. Além disso, 

também foi discutido o que 

poderia ser feito para 

evoluir o projeto. 

Implementação de 

compra de múltiplos 

produtos em uma 

rodada. Limpeza de 

algumas partes do 

código. 

4 13/05 Remoto 30min Nessa reunião foi 

apresentado o novo 

protótipo agora com 

compra múltipla. Além 

disso, também foi discutido 

como poderia ser 

implementado o perfil de 

usuário. 

Implementação de 

perfil para o usuário. 

Refinamento de 

algumas partes do 

código. Refinamento 

de prompts para 

pesquisa em 

database. 

Tabela 2 - Tabela das Reuniões com o parceiro 

 

2.3 Análise dos dados coletados 

A partir das reuniões com a NTT DATA, foi possível definir uma linha de expectativas 

sobre o que seria produzido com esse projeto. Como o foco está na simulação do 

comportamento humano por agentes de IA generativa, a avaliação dos resultados não pode ser 

baseada em métricas fixas, tornando o processo mais subjetivo. 

Para ilustrar essa questão, considere o seguinte cenário: um agente comprador recebe a 

tarefa de comprar uma camisa branca sem estampa dentro de um limite de preço. Se, ao final 

da simulação, o agente realiza a compra, mas fora das especificações estabelecidas, podemos 

analisar o resultado sob dois aspectos. Primeiro, a comunicação entre os agentes funcionou, 

pois o comprador conseguiu interagir e concluir uma transação. No entanto, um humano 

dificilmente aceitaria uma compra que não atende às suas exigências, o que indica que o 

processo de tomada de decisão do agente não reflete um comportamento humano esperado. 

Outro cenário que complementa essa análise é o caso em que o agente percorre todas as 

lojas e interage com os vendedores, mas, ao final, opta por não comprar nada porque os produtos 

disponíveis não atendem aos parâmetros estabelecidos pelo usuário. Esse resultado seria ideal, 
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pois demonstra que o agente navegou pelo ambiente, coletou informações relevantes e tomou 

uma decisão coerente com a instrução recebida. 

Ao olhar com mais cuidado dentro da comunicação dos agentes, também podemos 

colocar algumas condições extras para um sucesso. Agentes podem ter alguns tipos de 

interações, o primeiro é uma simples busca por informações, um exemplo disso é o comprador 

conversar com outro agente com o intuito de achar uma loja para comprar algo de sua tarefa.  

Outra interação é o que chamamos de negociação, onde o comprador e um vendedor tentam 

chegar em um acordo sobre uma possível venda.  

Em ambos os casos, a capacidade dos agentes de buscar informações de maneira 

independente é um requisito fundamental para o sucesso do projeto. No entanto, o fator mais 

importante é a naturalidade da interação, uma vez que o objetivo central é simular o 

comportamento humano de forma convincente. 

Com essa análise feita, podemos traçar o que seria considerado um sucesso para esse 

projeto: um agente que navega pelo ambiente, buscando informações de forma independente, 

sendo que essas são adquiridas através de uma interação natural/orgânica com outros agentes. 

Após reunir todas as informações que considera necessárias, o agente deve então tomar uma 

decisão sobre a tarefa que lhe foi atribuída. 

 

3. Funcionamento do Projeto 

O projeto consiste em uma simulação de compras em um shopping virtual fictício, onde 

o usuário atribui tarefas a um personagem. Esse personagem, por meio de interações com 

funcionários no ambiente, busca cumprir os objetivos definidos. 

As tarefas envolvem a seleção de determinados produtos com preços máximos 

estabelecidos, além da configuração de um perfil de interesses personalizável para o comprador. 

Esse perfil influencia dinamicamente suas ações e interações no mapa. 

A base do sistema está na comunicação da aplicação Unity com um servidor WebSocket 

composto por diversas requisições para agentes. As respostas desses agentes são utilizadas 

como variáveis no ambiente tridimensional, gerando comportamentos dinâmicos na simulação 

que não poderiam ser vistos sem a presença de inteligência artificial. 
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3.1 Base do Projeto 

O ambiente tridimensional em Unity é composto por 6 personagens que representam os 

agentes, podendo interagir através de colisores. Cada interação é responsável por iniciar 

chamadas ao servidor, que irão gerar o conteúdo das interações. O comportamento do agente, 

em relação a sua movimentação, é resultado direto das respostas recebidas em suas interações 

anteriores. 

3.1.1 Fluxos 

O projeto foi desenvolvido com base em três fluxos principais de execução: o Fluxo 

Inicial, o Fluxo Composto e o Fluxo Dinâmico, cada um representando um nível crescente de 

complexidade na interação do agente comprador com o ambiente. 

No Fluxo Inicial, o sistema inicia com a exibição de uma interface (UI) onde o usuário 

define o produto desejado e o preço máximo aceitável. Após a confirmação dessas informações, 

o agente comprador é inicializado e se move automaticamente até o guia do shopping, onde 

solicita a localização do produto desejado. Após receber a resposta do guia, o agente se dirige 

à loja recomendada e interage com o lojista responsável, expressando seu interesse em adquirir 

o item. Caso o lojista apresente uma oferta, ela é repassada ao usuário por meio de uma nova 

interface, permitindo que o usuário aceite ou recuse a proposta. Após essa decisão, o comprador 

se retira do shopping e a aplicação é encerrada. 

O Fluxo Composto expande esse comportamento, permitindo a compra de diversos 

produtos. Na interface inicial, o usuário pode inserir múltiplos produtos separados por vírgulas, 

assim como uma lista correspondente de preços máximos. Desde que o número de preços 

coincida com o número de produtos, o sistema inicia normalmente. O agente realiza a compra 

do primeiro item conforme o fluxo anterior, e ao concluir essa etapa, retorna ao guia para 

solicitar informações sobre o próximo produto. Esse ciclo se repete até que a lista de compras 

seja concluída, momento em que o agente deixa o ambiente virtual. 

Por fim, o Fluxo Dinâmico representa a versão mais avançada da aplicação. Nele, é 

disponibilizada uma caixa de texto no menu inicial para a definição de um perfil de interesses 

do comprador. O usuário pode inserir livremente um texto que descreva possíveis interesses 

paralelos do agente. Durante a simulação, se o agente avistar uma loja que não corresponde ao 

seu objetivo principal, ele avaliará se vale a pena interagir com base nesses interesses definidos. 

Caso decida interagir, poderá realizar uma compra adicional condizente com o interesse 
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informado, e em seguida retomar seu fluxo normal, tratando essa parada como um desvio 

opcional dentro de sua trajetória principal de compras. A seguir temos uma sequência de 

imagens que retratam um Fluxo Dinâmico.  

Na Figura 3, observa-se o início do fluxo dinâmico. O agente comprador é representado 

em deslocamento no ambiente virtual, com um objetivo bem definido: adquirir um “livro de 

receitas”. No entanto, além desse objetivo principal, também é registrado um interesse 

específico, o gosto acentuado por “pizza”. Esse dado adicional será relevante para decisões 

futuras ao longo do trajeto. 

 

Figura 3 – Etapa 1 do diagrama de um Fluxo Dinâmico  

A Figura 4 apresenta o momento em que o agente é exposto a uma loja que está 

associada ao seu interesse declarado. 

 

Figura 4 – Etapa 2 do diagrama de um Fluxo Dinâmico  



27 

 

 

 

Na Figura 5, agora que o agente percebeu a existência de uma loja que condiz com um 

de seus interesses, ele parte para começar uma conversa com o intuito de encontrar algum 

produto relevante para o usuário. 

 

Figura 5 – Etapa 3 do diagrama de um Fluxo Dinâmico  

Finalmente, na Figura 6, o agente decide retomar seu percurso principal, direcionando-

se novamente ao local onde encontrará o livro de receitas, seu objetivo inicial. 

 

Figura 6 – Etapa 4 do diagrama de um Fluxo Dinâmico  

 

3.1.2 Mapa 

O desenvolvimento do ambiente virtual foi realizado de forma progressiva, 

acompanhando a evolução do projeto. Nas primeiras versões, o cenário consistia apenas em um 

plano com formas geométricas simples, voltado principalmente para testes de comunicação 

entre os componentes do sistema. No entanto, à medida que o projeto foi se tornando mais 

completo e complexo, tornou-se fundamental que o aspecto visual acompanhasse esse avanço, 
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garantindo uma apresentação mais atrativa e coerente com a proposta da aplicação, sem 

comprometer a experiência do usuário. 

Com o ambiente montado, foi necessário implementar um sistema de navegação para 

os personagens. Para isso, utilizou-se a ferramenta “NavMesh”, que gera uma malha de 

navegação com base na geometria do cenário, delimitando as áreas onde o comprador pode se 

deslocar. Uma vez criada, essa malha permite que os NPCs utilizem algoritmos de 

“pathfinding”, nativos da Unity, para se movimentarem de forma autônoma e inteligente, 

evitando obstáculos e seguindo rotas otimizadas até seus destinos, sem a necessidade de 

controle manual. 

Além disso, para enriquecer a ambientação e torná-la mais dinâmica e realista, foi 

implementado um sistema de movimentação para objetos específicos do cenário, com foco nos 

carros presentes na cidade virtual. Essa movimentação foi baseada em uma lógica simples de 

“waypoints”, pontos de referência ao longo do trajeto, permitindo que os veículos seguissem 

rotas pré-definidas. Em determinados pontos, os carros realizam pausas, o que contribui para o 

aumento da imersão e transmite maior realismo à simulação como um todo. 

 

3.1.3 Detalhes da Aplicação 

Ao iniciar a aplicação Unity, uma requisição de início é enviada ao servidor para 

preparar o ambiente da aplicação. Assim que essa requisição é respondida, aparece na tela da 

aplicação uma UI que possibilita ao usuário definir o objetivo, o preço máximo e os interesses 

do agente para iniciar a simulação. Os dados definidos são enviados para o servidor através da 

requisição de perfil do comprador, após a confirmação das informações. 

Dentro do ambiente virtual, as interações entre agentes são controladas por meio de 

colisores associados a cada loja. Cada loja conta com dois colisores: um de raio curto, 

responsável por iniciar diálogos com o cliente, e outro de raio longo, utilizado para verificar se 

há interesse do comprador naquela loja específica. O agente guia, por sua vez, possui apenas o 

colisor de raio curto, uma vez que sua função é exclusivamente orientar o cliente. 

A interação com o guia ocorre ao se aproximar do seu colisor de raio curto, o que 

desencadeia uma única troca de diálogo determinística. O agente comprador realiza uma 

pergunta baseada diretamente em seu produto-alvo, e o sistema envia uma requisição de 
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diálogo/guia. A resposta recebida é então formatada para extração de seu id, indicando a loja 

alvo do cliente. 

Quando o comprador chega à loja recomendada e aciona o colisor de raio curto, inicia-

se o diálogo com o lojista, estruturado como um loop de até seis interações. A primeira 

mensagem do cliente é um pedido direto pelo produto desejado, e a partir daí, o ciclo de 

perguntas e respostas se desenvolve. Cada pergunta do cliente é enviada em uma requisição de 

diálogo/loja, enquanto a resposta do lojista é processada em uma requisição de 

diálogo/cliente. Se, em algum momento, o vendedor fizer uma oferta válida de compra, o ciclo 

é interrompido para a tomada de decisão. Caso contrário, a resposta do cliente torna-se a nova 

pergunta, e o loop continua até atingir o limite de interações. 

Durante a interação entre lojista e comprador, a checagem de oferta é realizada dentro 

da requisição de diálogo/cliente. Ao processar a resposta do vendedor, o servidor retorna um 

JSON contendo duas informações principais: a próxima fala do cliente e se a resposta do 

vendedor configura uma oferta válida. Se o sistema identificar a presença de uma oferta, o ciclo 

de interação é interrompido e uma nova interface é exibida para o usuário. Nesta etapa, entra 

em cena a UI de decisão de oferta, que apresenta ao usuário as informações resumidas sobre o 

produto e a proposta feita pelo lojista. Essa interface oferece duas opções: "Comprar" ou "Não 

Comprar". A escolha realizada pelo usuário não altera o restante do fluxo da simulação, 

servindo apenas como uma etapa de interação que fecha o processo de negociação para aquele 

item. 

Por último, caso esteja ocorrendo um Fluxo Dinâmico existe por interesses. Quando o 

comprador entra em contato com o colisor de raio longo de uma loja, inicia-se o processo de 

checagem de interesse. Neste momento, é enviada uma requisição ao servidor comparando os 

interesses definidos pelo usuário com a descrição da loja. A resposta dessa requisição determina 

se o agente deve realizar uma parada na loja para uma possível interação ou seguir com seu 

fluxo de compras normalmente. 
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3.2 Servidor 

3.2.1 Estrutura do Servidor 

Ao ser inicializado, o servidor primeiramente carrega as variáveis de ambiente definidas 

no arquivo “env”, que incluem a chave de API da OpenAI, o nome do modelo e a URI do banco 

de dados. Em seguida, são inicializadas todas as “chains” dos agentes, as variáveis de memória 

e os “endpoints” WebSocket. Essa etapa prepara a infraestrutura necessária para a criação e 

funcionamento dos agentes durante a simulação. 

Todos os agentes precisam de um conjunto de instruções quando são criados. Esse 

conjunto corresponde ao prompt do agente, que é definido previamente, com variáveis 

dinâmicas que podem ser passadas como argumento em suas futuras chamadas. A partir da 

combinação entre o modelo e o prompt gerado, são geradas as “chains” dos agentes, com 

exceção do cliente, que possui em sua “chain” também um parser para respostas em estruturas 

de dados mais complexas. 

Efetivamente, existe um único agente definido para o cliente e apenas um agente 

definido para todas as lojas, tendo como diferenciação delas, a memória e a lista de produtos 

passada como argumento em sua chamada. 

Além das variáveis de memória, que salvam todos os dados dos diálogos para cada 

agente e são utilizadas para manter maior coesão nos diálogos, evitando repetições e 

‘alucinações’, existem também variáveis de cache, que otimizam o tempo de execução ao evitar 

requisições iguais ao banco de dados. Alguns dos dados que são salvos em cache são: as lojas, 

com seus respectivos ids e descrições, estoque de cada loja e preferências do usuário. 

Nota-se que, quando necessário, os dados em cache são salvos em dicionários 

identificando um id de agente específico, gerando uma arquitetura flexível para futuras 

implementações de um sistema multijogador. 

Sem a utilização do cache, o servidor precisaria refazer várias requisições para manter 

o contexto da negociação. Isso implicaria realizar buscas repetidas a cada nova interação, 

aumentando significativamente o tempo de processamento por iteração, já que seria necessário 

reconstruir o contexto a partir do zero em cada etapa da conversa. Com o uso do cache, elimina-

se essa necessidade de buscas posteriores, otimizando o desempenho e garantindo maior fluidez 

na simulação 
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3.2.2 Integração com Base de Dados 

A hospedagem do banco de dados está sendo feita na AWS Aurora PostgreSQL. A 

criação desse servidor foi automatizada pelas ferramentas da própria plataforma. Dentro do 

servidor, foi criado a database “shopping” e as tabelas que contêm todas as informações 

necessárias para o funcionamento do projeto. 

Os dados das tabelas foram gerados pelo ChatGPT seguindo os padrões que foram 

escolhidos para cada tipo de loja. Cada estoque é único e possui valores diferentes. 

Como mencionado previamente, todas as lojas são operadas pelo mesmo agente, sendo 

que a memória de cada vendedor é criada de acordo com a interação do cliente. Dessa forma, é 

garantido que a negociação avance e não tenha informações repetidas, evitando refazer 

requisições desnecessárias, que aumentariam muito o tempo de resposta.  

Para que o estoque seja funcional, é necessário criar uma consulta SQL, que é gerada 

dentro do servidor. Para isso, utiliza-se um agente que interpreta o pedido do usuário e gera um 

texto base, seguindo uma fórmula pré-determinada, que guiará a criação da “query” SQL. 

Assim que criada, ela é enviada para o servidor PostgreSQL, que vai processar o pedido 

e devolve para o servidor a resposta desejada. Esse processo é repetido toda vez que ocorre 

alguma nova interação que requer uma pesquisa SQL não feita anteriormente pelo agente. 

 

3.3 Requisições 

A aplicação realiza diversas requisições ao longo da simulação, envolvendo a 

comunicação entre o cliente Unity, o servidor, a OpenAI e o banco de dados Aurora. A Tabela 

3 apresenta um fluxograma com as principais etapas desse processo, indicando a origem, o 

destino e a função de cada requisição. 

Passo Origem Destino Descrição 

1 Unity 

Client  

Servidor POST /request (ou WebSocket 

action:"buyer_message", "store_request" etc.). 

Contém prompt, agentId, preferências de compra e 

contexto de diálogo.  

POST /start (ou WebSocket action:"start"). 

Reinicializa as estruturas de cache e memória do 

agente, garantindo sessão limpa. 
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2 Servidor OpenAI Invocação das cadeias LLM para interpretar o pedido 

e gerar a resposta apropriada. 

3 OpenAI Servidor Devolve a resposta que será utilizada para criação da 

Query no SQL. 

4 Servidor  Aurora Envia a Query criada para a Aurora e realiza a 

pesquisa no estoque real. 

5 Aurora Servidor Retorna a pesquisa, que é sanitizada e convertida em 

texto estruturado. 

6 Servidor OpenAI Servidor junta os dados da requisição inicial com a 

saída da Aurora e envia para a OpenAI interpretar 

esse pacote de informações. 

7 OpenAI Servidor Devolve a mensagem JSON já no formato esperado. 

Inclui campos como answer, final offer, 

suggested_price. 

8 Servidor UnityClient Envia, via WebSocket, o JSON final para 

renderização no jogo. 
Tabela 3 – Fluxograma das etapas do processo de comunicação do servidor. 

Nos tópicos a seguir, cada uma dessas requisições será detalhada individualmente, 

explicando seu papel no funcionamento geral da aplicação. 

 

3.3.1 Requisições de Inicialização e Configuração 

• Requisição de Início: Essa requisição é realizada sempre que a aplicação Unity é 

inicializada, sendo responsável por limpar o cache, evitando memória fantasma, e 

buscar o nome e id de todas as lojas no banco de dados, salvando esses dados em cache 

e evitando buscas desnecessárias no banco. 

• Requisição de Perfil do Comprador: A aplicação Unity enviará os dados relativos ao 

perfil de comprador, mantendo-os salvos em cache para serem utilizados em futuras 

tarefas. Além disso, o contador de produto é definido em 0 nesse momento. 

Vale destacar que, após esse carregamento inicial, os dados das lojas, incluindo estoque 

e preços, permanecem inalterados durante toda a execução da simulação. Essa 

abordagem garante consistência no cenário simulado e reduz a necessidade de 

comunicação contínua com o servidor, mas implica que não é possível atualizar 

produtos ou preços após o início da simulação. 

• Requisição de Próximo Produto: O contador de produto é iterado em mais um nessa 

requisição. Tal dado salvo no servidor é necessário, pois como é enviada uma lista de 
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produtos desejados para o servidor, ele precisa de um identificador de qual produto será 

referenciado no momento. 

3.3.2 Requisições de Navegação 

• Requisição de Diálogo / Guia: Recebendo um produto desejado, tal requisição retorna 

à loja mais provável de obter esse produto dentro das lojas possíveis existentes no banco 

de dados através do gerador de SQL em 3.2.3. O resultado da busca é também salvo na 

memória do agente. 

3.3.3 Requisições de Diálogo e Negociação 

• Requisição de Diálogo / Loja: A partir de um pedido do comprador e a descrição da 

loja, se inicia uma busca em banco de dados pelo estoque da respectiva loja com o 

gerador de SQL, que ao ser finalizada tem seu resultado passado como parâmetro ao 

agente do vendedor. O agente vendedor recebe além do estoque, o pedido do comprador 

e o histórico de conversa, possibilitando a ele escolher o pedido que mais se aproxime 

daquilo que foi pedido a ele pelo cliente dentro do estoque. 

• Requisição de Diálogo / Cliente: Sendo passados como argumentos do agente, a última 

fala do vendedor, preferências do comprador e histórico de mensagem, o agente 

comprador retorna um texto e uma booleana, texto esse sendo a possível resposta para 

a oferta do vendedor, em casos de não atingir o esperado, e uma booleana para 

identificar se a oferta do vendedor foi satisfatória dentre suas condições de preferências 

e preços. 

3.3.4 Requisições de Interesse 

• Requisição de Checagem de Interesse: Recebendo uma loja como argumento, um novo 

agente responsável por identificar interesses checa se, para os interesses do agente, a 

loja passada pode ou não gerar interesse nesse agente. Em caso de interesse confirmado, 

o agente retorna ‘yes’, e em caso de não interesse retorna ‘no’. 

• Requisição de Primeira Mensagem de Interesse: Quando confirmado um interesse não 

necessariamente existe um produto específico para aquele interesse que o cliente deva 

pedir para o lojista, portanto uma nova requisição é necessária, requisitando a um novo 

agente formatar um possível pedido de produto condizente com os interesses passados 

para o agente. 
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3.3.5 Requisições de Processamento e Resumo 

• Requisição de Sumário: Essa requisição recebe uma mensagem de agente, 

essencialmente do agente vendedor, e através de um agente, resume os seus pontos 

principais e extrai a informação da oferta, retornando para o usuário uma versão mais 

legível da oferta, fora do contexto do diálogo. 

 

3.4 Funcionamento do LangChain 

Para que o código funcionasse de maneira eficiente e confiável, foram criados 

mecanismos para instruir os agentes em toda comunicação feita. Esses mecanismos são prompts 

que criam um estilo de comunicação específico para que todas as saídas das LLMs sigam o 

mesmo padrão.  

Várias funções de Chains do LangChain estruturam esse código. As duas principais que 

foram utilizadas são SQLDatabaseChain e LLMChain. Em toda etapa do código, quando 

qualquer uma dessas funções são chamadas, as instruções passam o padrão da comunicação. 

Por exemplo, na pesquisa por uma “Camiseta Branca”, os agentes interpretam o pedido feito e 

encaixam o contexto atual naquele dado como exemplo. Com isso, a estrutura da comunicação 

garante que nunca haverá algum conflito ou problema de comunicação entre dois elos da mesma 

corrente de processamento. (Para ilustrar a estrutura, verifique os apêndices A.1, A.2, A.3)  
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4. Desenvolvimento 

Para facilitar a compreensão do desenvolvimento do projeto, ele foi dividido em cinco 

versões, destacando as principais implementações e decisões de cada etapa. 

4.1  Protótipo Inicial 

Antes de iniciar o projeto, a equipe focou em pesquisar e identificar ferramentas 

interessantes para criação de agentes que atendessem ao escopo do projeto e estivessem em alta 

no mercado. Atendendo tais fatores a ferramenta escolhida a princípio foi a biblioteca de Python 

CrewAI [15], que possibilita a criação de agentes e sistemas multi-agentes de maneira 

extremamente simplificada e eficiente. 

A partir disso, foram iniciados testes com a ferramenta, explorando em ambientes de 

teste o potencial da ferramenta, analisando se ela atingiria os requisitos buscados para o projeto. 

Enquanto isso, era também desenvolvido o primeiro ambiente Unity e protótipo inicial da 

aplicação, que consistia em um fluxo simples de blocos geométricos comuns em um plano, no 

qual um suposto cliente se moveria para um suposto guia que se localizava no centro do plano 

e iniciaria um diálogo, a resposta desse diálogo seria um número que ditaria para qual loja o 

cliente deveria a partir de um prompt inicial passado em código. A seguir pode ser visto como 

o protótipo se parecia. 

 

Figura 7 – Aparência do protótipo inicial do projeto. Fonte: Acervo pessoal. 

Para que esse protótipo funcionasse, foi implementado um servidor inicial, responsável 

por iniciar os agentes via CrewAI e responder às requisições utilizando FastAPI [17]. O servidor 

analisava os prompts e retornava à loja ideal com base no item solicitado. 
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Enquanto isso se davam também os primeiros passos para a interação dos agentes com 

banco de dados, implementação que foi avaliada como necessária se fosse desejado escalar o 

projeto e incluir features como estoque para as lojas. As implementações iniciais foram feitas 

também utilizando CrewAI e servidores PostgreSQL [18] locais. 

 

4.2  Migração de Ferramenta 

Através dos testes realizados anteriormente para o uso da ferramenta CrewAI, notou-se 

que a ferramenta possuía características não convenientes ao projeto no quesito de memória do 

agente. A memória proporcionada pelo CrewAI era limitada e insuficiente para o escopo do 

projeto, que necessitaria de diálogos longos, com um cliente armazenando dados de cada 

conversa e utilizando dados de conversas passadas em conversas futuras. 

Além disso, sua ferramenta de pesquisa em base de dados, a PGSearchTool, não teve 

resultados positivos após testes de implementação. Para pesquisas simples, como encontrar o 

número da loja, a ferramenta realizava várias queries e muitas vezes não chegava na resposta. 

Tudo isso tornava a base do projeto muito frágil, ineficiente e cara. 

Embora o CrewAI tenha facilitado as etapas iniciais do projeto, sua estrutura 

simplificada apresentou limitações conforme a complexidade do sistema aumentava. Isso levou 

à escolha do LangChain [16], que oferece maior capacidade de personalização na criação de 

agentes. Essa flexibilidade proporcionada na criação de agentes e sistema de memória robusto 

capaz de suprir as necessidades do projeto, surpreendeu o grupo demonstrando resultados de 

performance e custo superiores. 

Simultaneamente a migração do servidor para LangChain, também foi criado um banco 

de dados na AWS Aurora, que auxiliaria no ambiente de desenvolvimento do projeto, não mais 

dependendo de um banco de dados local para realização de testes. 

 

4.3 Primeiro Fluxo Completo 

Nessa versão do ambiente virtual, o primeiro ponto a se notar é estético, iniciando pela 

utilização de “meshes” de personagens mais condizentes com o ambiente e animações que 

tornam a experiência mais interessante para o usuário, além da implementação de um sistema 
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de “Text To Speech” (TTS), que foi implementado através da API da OpenAI, e caixas de 

diálogos, que proporcionam uma experiência mais fluída e imersiva ao usuário. Todas essas 

novas adições no ambiente podem ser vistas na figura 8. 

 

Figura 8 – Aparência do ambiente virtual na terceira versão do projeto. Fonte: Acervo pessoal. 

Outras implementações importantes foram a integração do sistema com banco de dados 

no protótipo em Unity, agora utilizando de “queries” feitas por agentes para identificar em um 

banco de dados qual a loja ideal para o produto requisitado, além de um sistema completo de 

diálogos entre cliente e loja, com negociações pelo produto desejado e uma tomada de decisão 

do cliente capaz de encerrar a conversa caso o produto seja satisfatório para o agente. 

Essa implementação já contava com uma interface para definição do produto requisitado 

e preço máximo, além de uma porta de saída para o cliente, o que possibilitaria em uma 

infraestrutura no-code o usuário definir o produto desejado, verificar o comportamento do 

agente perante o que foi definido até ele sair da loja com uma decisão tomada, finalizando o 

primeiro fluxo completo da aplicação. 

 

4.4 Expansão do Projeto 

Nessa etapa, já com o fluxo principal do projeto implementado, foram iniciadas 

melhorias visando alinhar com maior precisão o projeto ao escopo definido. Entre elas, destaca-

se a melhoria visual do ambiente 3D, substituindo o antigo mapa plano por um cenário 
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tridimensional de shopping, construído com assets obtidos na Unity Asset Store [19], 

conferindo maior realismo e imersão à aplicação. 

Simultaneamente, visando maior performance e flexibilidade em caso de possíveis 

implementações multiplayer, foi feita a migração do servidor HTTP para um servidor 

websocket, visando possíveis integrações de interações entre agentes de múltiplos usuários no 

futuro. 

Em tal etapa foi também realizada a implementação do uso de estoque pelos agentes 

vendedores, dentro de um banco de dados, que possibilitaria aos agentes lojistas conferirem 

estoques reais de produtos em uma base de dados para conceder respostas condizentes ao cliente 

em relação aos produtos existentes. 

Além disso foi incrementado no projeto o uso do Pydantic [20] para retornar respostas 

de agentes em arquivos JSON, possibilitando definir, por exemplo, uma variável booleana na 

resposta do comprador, que identifica se o vendedor realizou uma oferta e opera dinamicamente 

com tal informação. 

 O Pydantic é uma biblioteca do ecossistema Python que permite criar modelos de dados 

tipados, com validação automática e serialização para formatos como JSON. No contexto do 

projeto, essa ferramenta foi utilizada para estruturar as respostas dos agentes, como a inclusão 

do campo booleano mencionado. Essa estrutura permitiu que o sistema exibisse dinamicamente 

uma interface de confirmação de compra, apresentando ao usuário os detalhes da oferta e seu 

respectivo preço, possibilitando a tomada de decisão sobre efetuar ou não a compra. 

Finalmente, nessa etapa também foi adicionada a função de definição de preço máximo 

para compra de um produto e a possibilidade de definir múltiplos produtos para o cliente 

comprar, possibilitando diálogos mais interessantes que giram em torno da verba do cliente e 

fluxos complexos que possibilitam mais interações entre agentes. 

 

4.5 Versão Final 

A versão final do projeto conta com novas implementações visuais, como carros 

decorativos que agregam no ambiente de “Mall” criado e a adição de trilha sonora e efeitos 

sonoros na fala dos personagens, uma vez que o TTS foi retirado para aumentar a velocidade 

do projeto, que se tratava de um fator crítico. Essas mudanças podem ser vistas na figura 9. 



39 

 

 

 

 

Figura 9 – Aparência do ambiente virtual na versão final do projeto. Fonte: Acervo pessoal. 

Além disso, foi adicionada a possibilidade de preencher o campo ‘perfil de comprador’ 

na “User Interface” (UI) de início, possibilitando além da escolha de um produto, identificar 

características do usuário que podem gerar interações dinâmicas com outras lojas. Essa nova 

UI pode ser vista na figura 10. 

 

Figura 10 – Distribuição dos custos por dia de uso da API da OpenAI, segmentada por modelo utilizado e 

funcionalidades ativadas. Fonte: Acervo pessoal. 

A título de exemplo, um cliente com objetivo “Camiseta Branca” e perfil “Gosta de 

jogos de ação” pode em seu caminho para a loja de roupas identificar a loja de jogos e 
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demonstrar interesse por ela, iniciando um diálogo com o vendedor e sugerindo a compra de 

um jogo de ação para o usuário. A seguir temos duas imagens que mostram esse fluxo. 

 

Figura 11 – Início do fluxo da conversa. Fonte: Acervo pessoal. 

 

 

Figura 12 – Continuação do fluxo da conversa. Fonte: Acervo pessoal. 

Todas essas funcionalidades novas foram implementadas de modo a reutilizar a 

estrutura já existente do servidor. Por isso, essas alterações não causaram alterações no 

funcionamento do servidor como um todo. (Todos os prompts utilizados para criação doas 

agentes envolvidos podem ser vistos nos apêndices) 
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5. Resultados 

Na versão final do sistema, o comportamento dos agentes pode ser analisado em duas 

etapas principais: a descoberta da loja e a compra do produto. 

Nos casos testados, a simulação começa com o comprador se dirigindo a um agente 

designado para atuar como balcão de informações. Ao se aproximar o suficiente, um gatilho é 

ativado, iniciando a interação. Após perguntar onde pode comprar o produto desejado, o agente 

do balcão acessa a base de dados e fornece o número da loja correspondente.  

Depois de adquirir essa informação, o comprador se dirige à loja e inicia uma conversa 

com o agente vendedor. Nessa etapa, os resultados evoluíram até o ponto que todas as interações 

fazem sentido. Caso não ocorra a compra, há um motivo válido, seja preço ou variável fora do 

pedido do usuário. E caso haja a compra, sempre está dentro do que foi pedido pelo usuário. 

Além disso, com essas duas partes mais constantes, foi possível permitir que os agentes 

negociassem partes da compra, um exemplo disso seria comprar uma quantidade acima da 

inicial, para assim ter um desconto na venda. Para acompanhar essa nova gama de 

possibilidades, o agente comprador reporta as definições da compra diretamente para o usuário 

de forma compreensível. 

Um ponto importante a destacar é que, caso não haja uma resposta direta, por exemplo, 

se o comprador busca uma camisa e há apenas uma loja de roupas cadastrada, o agente sugere 

alternativas que possam ser do interesse do usuário. 

Focando na interação em si, os agentes geraram diálogos bem estruturados, com uma 

média de 54 falas por agente, mantendo a coesão do discurso e sem esquecer informações 

discutidas anteriormente. Além disso, demonstraram um comportamento natural e orgânico, 

reagindo de forma coerente ao contexto da conversa. Um exemplo de interação pode ser visto 

na tabela a seguir. 

Agente Mensagem 

Comprador Bom dia, estou buscando uma camisa branca para um casamento que estou 

indo, já tenho o terno e calca, só preciso da camisa por favor 
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Vendedor Bom dia! Que ótimo que você já tem o terno e a calça. Temos algumas opções 

de camisas brancas que podem combinar perfeitamente com o seu look.  

Temos uma camisa social de algodão, que custa R$ 129,90, e é bem 

confortável e elegante. Também temos uma opção de camisa de linho, que é 

um pouco mais leve e fresca, ideal para eventos mais formais, por R$ 149,90.  

Você tem alguma preferência em relação ao tecido ou ao estilo da camisa? 

Comprador Estou em dúvida entre as duas opções. A camisa de algodão parece ser bem 

confortável, mas a de linho parece mais fresca para um evento formal. Você 

poderia me dizer qual delas tem um caimento melhor? E elas estão disponíveis 

em diferentes tamanhos? 

Vendedor Claro! Ambas as camisas têm um caimento muito bom, mas elas se ajustam 

de maneiras diferentes ao corpo. A camisa de algodão tem um corte mais 

clássico, que proporciona um caimento estruturado e elegante, ideal para um 

look formal. Já a camisa de linho tem um caimento mais solto e fluido, o que 

pode trazer um toque mais descontraído, mas ainda assim sofisticado. 

Quanto aos tamanhos, temos disponíveis do P ao GG para ambas as opções. 

Se você quiser, posso ajudá-lo a encontrar o tamanho ideal para você. Você 

tem uma preferência de tamanho ou gostaria de experimentar alguma delas? 

Comprador Estou pensando nas duas opções. A camisa de algodão parece ser uma escolha 

segura para um evento formal, mas a de linho me atrai pela leveza. Eu gostaria 

de experimentar ambas para ver qual se ajusta melhor ao meu corpo. Você 

pode me ajudar a encontrar o tamanho ideal? 

Vendedor Claro! Fico feliz em ajudar você a experimentar as camisas. Vamos começar 

com a camisa de algodão. Ela custa R$ 129,90 e é feita de um tecido super 

confortável, ideal para um evento formal. A camisa de linho, por sua vez, 

custa R$ 149,90 e é perfeita para dias mais quentes, pois é leve e arejada. 

Para encontrar o tamanho ideal, você pode me dizer qual é o seu tamanho 

habitual ou se já experimentou camisas de outras marcas? Assim, posso ajudá-
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lo a escolher o tamanho mais adequado. Vou pegar as duas camisas para você 

experimentar. Você prefere começar pela de algodão ou pela de linho? 

Comprador Eu normalmente uso tamanho M, mas às vezes o tamanho G também pode 

ficar bom dependendo da marca. Você acha que eu deveria experimentar o M 

primeiro? E em relação ao ajuste, a camisa de linho pode ficar um pouco mais 

solta, certo?  

Vou experimentar primeiro a de algodão e depois a de linho.  

Vou levar. 

 Tabela 4 – Tabela com um exemplo do fluxo de conversa. 

Com base nessa análise, pode-se dizer que os testes obtiveram um sucesso moderado, 

evidenciando o potencial da abordagem adotada e apontando oportunidades de evolução para 

o projeto. 

 

5.1 Teste de Temperatura 

Uma das variáveis ajustáveis na criação de modelos de linguagem é a Temperatura do 

agente. Essa variável, que varia de 0 a 1, controla o grau de criatividade da LLM: valores mais 

baixos tendem a gerar respostas mais diretas e determinísticas, enquanto valores mais altos 

tornam as respostas mais criativas e variadas em relação ao prompt. Com o objetivo de analisar 

o impacto desse parâmetro no comportamento dos agentes, o grupo realizou testes com 

diferentes valores de temperatura: [0.0, 0.1, 0.3, 0.7, 1.0].  

Para isso, foi simulada uma conversa entre um comprador e um vendedor em ambiente 

Python (sem interface gráfica). Nessa simulação, o comprador buscava adquirir uma camiseta 

branca, e um agente intermediário era responsável por encerrar o diálogo assim que uma decisão 

de compra fosse identificada. Para manter o controle do experimento, a temperatura do agente 

vendedor foi fixada em 0,3, enquanto a temperatura do agente comprador variava conforme os 

valores definidos para o teste. 
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Temperatura Observações Resultado 

avaliado 

Nº de 

turnos 

0.0 Buyer encerrou a conversa com “Vou levar!” de 

forma direta. 

Objetivo 

Atingido 

7 

0.1 Buyer fala que vai experimentar, mas depois fala que 

vai comprar 

Quase Lá 5 

0.3 Buyer fala que vai experimentar, mas depois fala que 

vai comprar 

Quase Lá 5 

0.7 Buyer fala que vai experimentar, mas depois fala que 

vai comprar 

Quase Lá 5 

1.0 Buyer desvia para comprar 2 camisetas e não chega 

nem a comprar, apenas levar para experimentar 

Desvio 

Total 

7 

 Tabela 5 – Tabela com os testes de temperatura 

Com base na Tabela 5, observa-se que a temperatura 0,1 foi a única que atingiu 

diretamente o objetivo proposto, embora tenha exigido mais turnos de diálogo e gerado 

interações com tom mais robotizado. As demais temperaturas também chegaram ao objetivo, 

mas apresentaram inconsistências na última fala, por exemplo, o agente afirmava que ainda iria 

experimentar o produto e, em seguida, declarava que já iria comprá-lo, o que comprometia a 

coerência da resposta. Já a temperatura 1 desviou completamente do objetivo esperado. Diante 

desses resultados, optou-se por utilizar a temperatura 0,3, que apresentou uma conversa mais 

natural, comprado com 0,1 que parecia muito robotizado, e manteve a efetividade na conclusão 

do diálogo. 

 

5.2 Teste de LLM 

Para melhor entender o comportamento de diferentes LLM, foi conduzido um teste para 

entender quais delas teriam melhor negociação de forma mais natural. Foram escolhidos cinco 

modelos do OpenRouter [21] e um modelo da OpenAI para usar como controle de latência. O 

critério de escolha das LLM’s veio da aba Ranking do site da própria OpenRouter [22] no dia 
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19 de maio de 2025, onde foi filtrado para roleplay, e escolhido os cinco melhores exibidos na 

tabela de classificação. 

O teste foi desenvolvido simulando o projeto, mas em um ambiente Python sem 

interface, apenas com um comprador e vendedor sem estoque. O comprador inicia a conversa 

procurando uma camiseta branca e em todos os modelos foi utilizada a temperatura de 0,3. O 

teste foi realizado medindo o tempo que demorava para finalizar cada conversa até que o 

comprador chegasse em uma decisão de compra ou não, com isso conseguimos extrair o tempo 

total e número de turnos que levou para chegar na decisão.  

Foi também importante analisar o custo de cada modelo para a comparação deles, e o 

custo de LLMs é calculado por tokens. Onde Token é a unidade básica de processamento de 

texto utilizada por LLMs. Ele não corresponde a uma palavra, mas sim a pedaços de texto, que 

podem ser palavras inteiras, partes de palavras, ou até sinais de pontuação e espaços 

dependendo da forma que o modelo faz a tokenização. Assim, os modelos são cobrados por 

milhares de tokens.  

Portanto, para calcular a quantidade de tokens, foi utilizado uma relação em que um 

token equivale a quatro caracteres da língua inglesa, tirado diretamente da OpenAI [23], com 

isso foi possível estimar o custo de cada modelo para a negociação. No final o histórico da 

conversa foi exportado em um arquivo “.txt” onde após ler cada uma das conversas, foi 

atribuído um valor de um a cinco para avaliar a coerência e clareza das conversas. 

A tabela 6 representa dados das conversas parar comprar a camiseta branca. Ela mostra 

o tempo total para rodar a conversa de início ao fim, tempo médio por turno, quantidade de 

turnos para finalizar a conversa, tokens que cada modelo gerou na conversa e preço estimado 

calculado baseado na quantidade de tokens e preço dos modelos por milhão de tokens. 

Dados das conversas para comprar uma camiseta branca 

Modelo Tempo 
total (s) 

tempo médio 
por turno (s) 

Turnos Tokens Estimados  
(1 token = 4 

caracteres da língua 
inglesa) 

Custo Estimado 
(USD) 

Claude 3.7 
Sonnet 

32.35 5.66 7 703,75 $     0,012668 

DeepSeek V3 27.93 5.12 7 376 $     0,000444 

Gemini 2.0 
Flash 

9.94 1.70 7 256 
$     0,000128 

Gemini 2.5 
Flash 

14.31 1.83 9 462,25 
$     0,000347 
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GPT-4o 8.94 1.61 7 277 $     0,003463 

Mistral Small 3 31.17 4.28 9 911,5 $     0,000164 
Tabela 6 – Comparação dos resultados de cada LLM. 

A seguir pode ser vista na tabela 7 com os diferentes preços de cada LLM que foram 

usados para realizar os cálculos de custo estimado. 

 

Tabela 7 – Comparação dos preços de cada LLM. 

A seguir, temos uma tabela que mostra as notas atribuídas pelo próprio grupo a cada 

modelo, incluindo se o agente chegou a uma decisão completa (isto é, se decidiu comprar ou 

não o produto em questão) e uma avaliação geral justificando as notas atribuídas. A nota de 

"decisão completa" refere-se exclusivamente ao fato de o agente ter ou não concluído uma 

decisão de compra, independentemente de essa decisão ser adequada ou não ao contexto 

correto. Já a nota de coerência reflete se o modelo se manteve no produto esperado (a camiseta 

branca), avaliando a consistência da conversa em relação ao objetivo proposto, sem desviar ou 

finalizar prematuramente a interação. Essa nota não considerou tempo de resposta, preço ou 

demais fatores, apenas a qualidade e a lógica da conversa simulada. 

Qualidade das conversas 

Modelo Coerência Clareza Decisão 
completa 

Avaliação geral 

claude_sonnet 5 5 TRUE Excelente interação, natural, completa, e com 
decisão bem justificada. 

deepseek_v3 4 4 FALSE Boa interação, mas a decisão do comprador 
não foi clara ou finalizada (pode ter sido 
problema com regex que finalizou a compra 
prematuramente, mas aconteceu 
recorrentemente). 

 Preço dos modelos $/M tokens 

Modelo Input (USD) Output (USD) 

Claude 3.7 
Sonnet 

 $                 3,00   $           15,00  

DeepSeek V3  $                 0,30   $             0,88  

Gemini 2.0 
Flash 

 $                 0,10   $             0,40  

Gemini 2.5 
Flash 

 $                 0,15   $             0,60  

GPT-4o  $                 2,50   $           10,00  

Mistral Small 
3 

 $                 0,06   $             0,12  
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gemini_2.0 3 3 TRUE Rápido, mas fugiu do objetivo da camiseta 
branca. Pouca profundidade e muito 
robotizado. 

gemini_2.5 4 5 TRUE Conversação bem conduzida, explicou 
diferenças entre tecidos, comprador decidiu 
com segurança. 

gpt-4o 4 4 TRUE Rápido e direto, com proposta de promoção e 
decisão clara do cliente, embora cliente 
ignorou alguns pontos que vendedor tinha 
falado. 

mistral_small_3 3 4 TRUE Conversação longa, mas completa. Cliente 
recebeu boas opções e tomou decisão no final, 
ele teve uma abordagem mais de pergunta 
para saber todas as informações antes de 
comprar o produto. 

Tabela 8 – Análise de cada LLM. 

Para concluir o estudo, o grupo também fez uma análise da latência de resposta para 

cada modelo de LLM, essas informações foram tiradas diretamente do OpenRouter, ou seja, 

caso fossem utilizadas de forma direta, os resultados podem variar. A seguir temos a tabela com 

todas as informações de latência. 

 

Tabela 9 – Comparação da latência de resposta de cada LLM. 

5.3 Custos do Projeto 

Para que qualquer solução tecnológica seja considerada viável, é essencial compreender 

detalhadamente seus custos operacionais. A análise dos gastos é um fator determinante para 

avaliar a sustentabilidade do projeto, principalmente quando envolve o uso contínuo de recursos 

computacionais intensivos, como modelos de linguagem de grande porte e infraestrutura em 

nuvem. 

No contexto final do projeto, os custos foram majoritariamente concentrados no uso da 

API da OpenAI, necessária para a execução dos agentes de IA generativa. Conforme 

 

Latência dos modelos 
divulgada pelo OpenRouter (s) 

Modelo Latência 

Claude 3.7 Sonnet 1,85s 

DeepSeek V3 0,88s 

Gemini 2.0 Flash 0,54s 

Gemini 2.5 Flash 0,59s 

GPT-4o N/A 

Mistral Small 3 0,78s 
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apresentado na Figura 13, é possível observar variações no consumo ao longo do tempo, com 

destaque para picos específicos que coincidem com testes mais complexos. Esses aumentos 

estão diretamente relacionados à escolha de modelos mais avançados, como o GPT-4o, cuja 

utilização se justificou pela necessidade de lidar com grandes volumes de contexto 

conversacional. Modelos mais simples demonstraram limitações ao tentar acessar ou processar 

as informações armazenadas na memória dos agentes, o que comprometeria a eficácia das 

interações. 

 

Figura 13 – Distribuição dos custos por dia de uso da API da OpenAI, segmentada por modelo utilizado e 

funcionalidades ativadas. Fonte: Acervo pessoal. 

 

Além da camada de IA, o projeto também requer uma base técnica estável para 

armazenamento e processamento de dados. A Figura 14 apresenta a distribuição de gastos com 

serviços de nuvem da AWS, como bancos de dados relacionais e redes privadas virtuais (VPC). 

Esses serviços permitiram simular de forma realista um ambiente digital acessível pelos 

agentes, mantendo a escalabilidade e a flexibilidade da solução. O custo acumulado até o 

momento, inferior a US$ 20,00 no mês analisado, mostra que o uso criterioso desses recursos 

pode manter a infraestrutura acessível mesmo em protótipos com múltiplos componentes. 
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Figura 14 – Painel de gastos mensais da AWS, com detalhamento dos serviços responsáveis pelo consumo 

durante o desenvolvimento da Versão 3. Fonte: Acervo pessoal 

Embora tenhamos esses custos para nossa aplicação, é importante ressaltar que o custo 

tende a aumentar proporcionalmente à complexidade e à escala das interações, especialmente 

no que se refere ao uso de modelos com alta capacidade de retenção de memória. Essa variável 

deve ser considerada caso se pretenda evoluir a aplicação para um cenário comercial ou de uso 

contínuo em larga escala. 

 

5.4 Trabalhos Futuros 

Pensando em possíveis avanços, uma das direções promissoras seria a criação de 

agentes personalizados por perfil de usuário, como por exemplo, um agente comprador 

programado para sempre buscar descontos significativos e disposto a adquirir múltiplos itens 

para obter melhores condições de negociação. 

Outra possibilidade seria a adaptação do ambiente para suportar múltiplos usuários 

simultaneamente, permitindo interações mais complexas entre diferentes agentes e ampliando 

o realismo do sistema. 
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Além disso, uma evolução interessante seria a integração com sistemas logísticos reais, 

permitindo que o projeto funcione com estoques de lojas verdadeiras, o que abriria caminho 

para aplicações práticas no varejo e em simulações comerciais. 

 

6. Conclusão 

Conforme apresentado neste relatório, foi possível desenvolver um sistema baseado em 

modelos de linguagem generativa com retenção de memória, integrado a um ambiente 3D 

interativo criado na Unity, para simular negociações entre agentes autônomos em um cenário 

de shopping virtual. 

Durante o desenvolvimento, algumas limitações técnicas foram encontradas, 

especialmente relacionadas à flexibilidade de determinadas ferramentas utilizadas inicialmente. 

A transição para bibliotecas mais robustas, como o LangChain, e a adoção de soluções em 

nuvem, como o banco de dados AWS Aurora, permitiram ganhos significativos em 

desempenho e escalabilidade. A avaliação dos testes demonstrou que os agentes foram capazes 

de conduzir conversas realistas, cumprir seus objetivos de forma autônoma e reagir 

dinamicamente ao ambiente e aos perfis definidos. 

Apesar dos desafios, foi possível entregar um protótipo funcional, com resultados 

coerentes e alinhados com os objetivos propostos inicialmente. A estrutura criada oferece uma 

base sólida para futuras expansões, como a personalização de agentes com perfis específicos, 

suporte a múltiplos usuários simultâneos e integração com sistemas reais de logística. 

Do ponto de vista ético, a implementação de agentes autônomos capazes de simular 

decisões e interações com base em perfis personalizados exige cuidado, especialmente em 

relação ao uso de dados sensíveis e à transparência nas decisões dos agentes. Embora neste 

projeto os dados sejam simulados, em aplicações reais seria essencial garantir o cumprimento 

de leis como a LGPD e assegurar que as decisões automatizadas não incorressem em vieses ou 

discriminações. 

Em termos de aplicabilidade, o sistema desenvolvido poderia ser adaptado para uso em 

treinamento de atendentes virtuais, testes de “User Experience” em ambientes de e-commerce 

ou mesmo em jogos educativos. No entanto, sua viabilidade em aplicações comerciais em larga 

escala dependeria de melhorias no tempo de resposta, maior robustez das interações e 
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mecanismos de supervisão humana, principalmente em cenários onde decisões comerciais reais 

estivessem envolvidas. 
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Apêndices 

A.1 Código do prompt para geração de query 

# Novo prompt limpo (sem explicações, sem markdown) 

CUSTOM_SQL_PROMPT = """ 

You are an expert SQL developer. The database schema is as follows: 

 

TABLE `lojas`: 

  - id (integer)                                  -- Unique store ID 

  - tipo (varchar)                              -- Type of store (e.g., Roupas, Jogos, Tênis) 

  - numero (numeric)                       -- Store number, used to link to loja_{{numero}} tables 

 

TABLE `loja_100`:                         -- Clothing store 

  - id SERIAL PRIMARY KEY      -- Product ID 

  - produto VARCHAR(50)             -- Product name (e.g., Camiseta) 

  - tipo VARCHAR(50)                   -- Variation (e.g., Preta, Branca) 

  - qtd INT                                        -- Quantity in stock 

  - preco DECIMAL(10,2)               -- Price 

  - tamanho VARCHAR(10)            -- Size (e.g., P, M, G, 42) 

  - material VARCHAR(50)             -- Material (e.g., Algodão) 

  - estampa VARCHAR(3)               -- "Sim" or "Não" for printed design 

 

TABLE `loja_200`:                          -- Video games store 

  - id SERIAL PRIMARY KEY       -- Product ID 

  - produto VARCHAR(100)            -- Game title (e.g., FIFA 23) 

  - tipo VARCHAR(50)                    -- Genre (e.g., FPS, RPG) 

  - qtd INT                                         -- Quantity in stock 

  - preco DECIMAL(10,2)                -- Price 

  - console VARCHAR(50)              -- Console name (e.g., Xbox) 

 

TABLE `loja_300`:                          -- Skate shop 

  - id SERIAL PRIMARY KEY       -- Product ID 

  - produto VARCHAR(50)              -- Product name (e.g., Skate, Capacete) 

  - marca VARCHAR(50)                -- Brand (e.g., Vans, Thrasher) 

  - tipo VARCHAR(50)                    -- Product type (e.g., Elétrico, Proteção) 

  - cor VARCHAR(30)                     -- Color (e.g., Preto, Azul) 

  - qtd INT                                         -- Quantity in stock 

  - preco DECIMAL(10,2)                -- Price 

 

TABLE `loja_400`:                          -- Shoe store 

  - id SERIAL PRIMARY KEY       -- Product ID 

  - produto VARCHAR(50)              -- Product name (typically "Tênis") 

  - marca VARCHAR(50)                 -- Brand (e.g., Nike, Adidas, Jordan) 

  - tipo VARCHAR(50)                    -- Model (e.g., Air Max) 

  - cor VARCHAR(30)                     -- Color 

  - qtd INT                                         -- Quantity in stock 

  - preco DECIMAL(10,2)                -- Price 
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TABLE `loja_500`:                         -- Fast food restaurant 

  - id SERIAL PRIMARY KEY      -- Product ID 

  - produto VARCHAR(50)             -- Food item (e.g., Cheeseburger) 

  - tipo VARCHAR(50)                   -- Variation (e.g., Grande, 6 unidades) 

  - qtd INT                                        -- Quantity in stock 

  - preco DECIMAL(10,2)               -- Price 

 

TABLE `loja_600`:     -- Bookstore  

  - id (serial)                 -- Product ID 

  - produto (text)          -- Book title 

  - autor (text)              -- Author of the book 

  - genero (text)           -- Genre of the book 

  - preco (numeric)      -- Price in BRL 

  - idioma (text)           -- Language 

  - qtd (int)                   -- Quantity in stock 

 

TABLE `loja_700`:       -- Electronics store 

  - id (serial)                   -- Product ID 

  - produto (text)            -- Product category (e.g., Smartphone, Monitor) 

  - tipo (text)                  -- Specific model (e.g., Galaxy S24, iPhone 15) 

  - marca (text)               -- Brand name 

  - preco (numeric)         -- Price in BRL 

  - garantia (text)            -- Warranty duration 

  - qtd (int)                     -- Quantity in stock 

   

 

IMPORTANT: 

 - Do NOT reference columns that do not exist. 

 - The table 'lojas' only has columns: id, tipo, numero 

 - If the user mentions color, do not filter by color in 'lojas' – that belongs in ̀ loja_{{numero}}`. 

 - Only use existing columns. 

 

Given the user question, output a valid SQL query ONLY in the format: 

 

SQLQuery: SELECT ... 

 

No triple backticks or extra text. No explanations. Just the query. 

 

User Question: {input} 

SQLQuery: 

""" 
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A.2 Código do prompt para geração do comprador 

buyer_prompt = ChatPromptTemplate.from_messages([ 

    SystemMessagePromptTemplate.from_template(""" 

    Você é o Buyer (comprador) em uma loja no shopping. 

    Não se identifique como IA. 

 

    Objetivo: 

    - Você está buscando o: {desired_item}. 

    - Seu orçamento máximo é de R$ {max_price}. 

    - Além do produto desejado, também possui interesse em: {buyer_interests}. 

    - Você deve tentar comprar o produto desejado gastando o mínimo possível. 

    - Caso não possua o produto desejado ou esteja fora do orçamento, pode flexibilizar o pedido 

para algo similar. 

    - Você pode fazer NO MÁXIMO 3 perguntas sobre preço, quantidade, material, tamanho ou 

estampa para tentar atingir seu objetivo. 

 

    Histórico da conversa até agora: 

    {history} 

 

    Responda em JSON utilizando o seguinte formato: 

    {format_instructions} 

    """), 

 

    HumanMessagePromptTemplate.from_template(""" 

    A última fala do Vendedor (Seller) foi: 

    {seller_utterance} 

 

    Agora responda como BUYER seguindo estas instruções: 

 

    1. Se a resposta do vendedor já oferecer {desired_item} dentro do orçamento de R$ 

{max_price}, barganhe um preço menor. 

    2. Se o vendedor oferecer o {desired_item} mas por um preço MAIOR que R$ {max_price}: 

        - Pergunte se o vendedor pode fazer um desconto ou uma oferta melhor. 

    3. Se o vendedor não oferecer o {desired_item} ou o produto não atender às suas 

especificações, pergunte se existe outro produto que se encaixe melhor. 

 

    Sobre o campo "final_offer": 

    Esse campo serve para identificar se foi feita uma oferta por parte do vendedor. 

    - Se houver na resposta do vendedor um preço abaixo de R$ {max_price} e um produto 

similar ao defina {desired_item}, "final_offer": true. 

    - Caso contrário, defina "final_offer": false. 

 

    Observação: 

    - NÃO invente preços. Baseie-se somente no que o vendedor falou. 

    - NÃO se identifique como IA em nenhum momento. 

    """) 

]) 
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A.3 Código do prompt para geração do vendedor 

seller_prompt = ChatPromptTemplate.from_messages([ 

    SystemMessagePromptTemplate.from_template(""" 

    Você é o Seller (vendedor) em uma loja no shopping. 

    Não se identifique como IA. 

 

    Objetivo: 

    - Vender produtos (ou responder perguntas) usando dados reais do estoque. 

    - Responda perguntas do Buyer sobre produto, preço, quantidade, material, tamanho ou 

estampa. 

    - Não invente informações, utilize apenas dados reais do estoque. 

    - Não encerre a conversa você mesmo. 

    - Não sugira outros produtos. 

 

    Estoque disponível (buscado com multi-table logic): 

    {stock_info} 

 

    Histórico da conversa até agora: 

    {history} 

 

    Responda com um JSON contendo os campos: 

    {format_instructions} 

 

    """), 

    HumanMessagePromptTemplate.from_template(""" 

    A última fala do Comprador (Buyer) foi: 

    {buyer_utterance} 

 

    Agora responda como SELLER: 

    1. Se possível, use as informações de 'Estoque' acima para dar detalhes reais. 

    2. Não se identifique como IA. 

    3. Sempre faça uma oferta para o comprador a partir do estoque. 

    4. Se não houver estoque, informe que não há estoque e faça uma oferta alternativa que 

aparente atender o melhor possível ao pedido do cliente. 

    """) 

]) 


