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Abstract

This chapter presents a theoretical and practical approach to building intelligent agents
using Large Language Models (LLMs). Bridging the gap between classical Al theory
and modern frameworks, we map fundamental concepts defined by Russell and Norvig to
implementations in LangChain and LangGraph. We explore architectures ranging from
simple reflex agents to multi-agent systems with state persistence, demonstrating how to
orchestrate complex workflows in production environments.

Resumo

Este capitulo apresenta uma abordagem teorico-prdtica para a construgdo de agentes in-
teligentes utilizando Grandes Modelos de Linguagem (LLMs). Estabelecendo uma ponte
entre a teoria cldssica de IA e frameworks modernos, mapeamos conceitos fundamentais
definidos por Russell e Norvig para implementacoes em LangChain e LangGraph. Explo-
ramos arquiteturas que variam de agentes reativos simples a sistemas multiagentes com
persisténcia de estado, demonstrando como orquestrar fluxos de trabalho complexos em
ambientes de produgdo.

1.1. Introducao e Motivacoes

A engenharia de sistemas modernos atravessa uma mudanca de paradigma impulsionada
pela integracdo massiva de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs). Estes modelos dei-
xaram de ser apenas ferramentas de processamento de texto para se tornarem compo-
nentes centrais em arquiteturas complexas de software. Nesse cendrio, frameworks de
orquestracao como LangChairﬂ e LangGrap emergem como a infraestrutura essencial,
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fornecendo as fundacdes arquiteturais para construir e implantar sistemas inteligentes [1]].
A adogdo de agentes autdbnomos neste contexto permite que os desenvolvedores aprovei-
tem essa abundancia de capacidade cognitiva, transformando LLMs em entidades ativas
capazes de realizar planejamento dindmico e coordenar fluxos de trabalho complexos,
superando as limitacdes de scripts estdticos tradicionais [JS].

A teoria de agentes inteligentes, formalizada extensivamente na literatura cldssica
de Inteligéncia Artificial, define um agente como uma entidade que percebe seu ambi-
ente através de sensores e age sobre ele através de atuadores [4]. Durante décadas, a
implementagdo destes agentes exigiu a codificacdo manual de regras ou o treinamento
de modelos especificos para tarefas restritas. No entanto, o advento dos LLMs alterou
fundamentalmente este paradigma. Na arquitetura de agentes modernos, consolida-se o
entendimento de que o LLM atua como o controlador central ou “cérebro” do agente,
possuindo capacidades de raciocinio generalista e conhecimento paramétrico prévio para
orquestrar os demais médulos do sistema [5].

Apesar da disponibilidade de ferramentas poderosas, existe uma desconexao fre-
quente entre os fundamentos tedricos da IA e a pratica de desenvolvimento de software.
Desenvolvedores muitas vezes criam “chains” (cadeias de execu¢do) sem compreender
que estdo, na verdade, implementando agentes reativos simples, ou utilizam grafos de
estado sem perceber a correlagdo com agentes baseados em modelo.

Este capitulo visa preencher essa lacuna, consolidando o contetdo tedrico-pratico
do minicurso. Nao trataremos apenas da sintaxe das ferramentas, mas de como elas mate-
rializam conceitos cldssicos de racionalidade, planejamento e sistemas multiagentes. Ao
longo das préximas secdes, demonstraremos como a fun¢do matemadtica abstrata de um
agente se traduz em c6digo Python moderno, permitindo a construcdo de chatbots que
ndo apenas conversam, mas executam tarefas complexas de forma robusta e auditdvel.

1.2. Fundamentos Teéricos e Mapeamento Moderno

Para construir sistemas robustos com LangChain e LangGraph, € imperativo revisitar a
defini¢do formal de um agente. Segundo Russell e Norvig [4]], o comportamento de um
agente € descrito pela funcdo do agente (f), que mapeia uma sequéncia completa de
percepgdes (P*) para uma acdo (A):

PP A (1)

No contexto de desenvolvimento moderno com LLMs, podemos realizar um ma-
peamento direto destes componentes tedricos para artefatos de software:

* Sensores (P): Correspondem as interfaces de entrada do sistema. Em uma apli-
cacgdo baseada em LangChain, a percep¢do nio € apenas o prompt do usudrio, mas
inclui o histérico da conversa (chat_history), o contexto injetado via Retrieval-
Augmented Generation (RAG) e os resultados de execugdes anteriores de ferramen-
tas.

+ Funcio do Agente (f): E implementada pelo préprio LLM (como GPT-4, Gemini



ou Llama 3). O modelo atua como o motor de raciocinio, processando a sequéncia
de percepg¢des para determinar a préxima etapa.

e Atuadores (A): Tradicionalmente vistos como mecanismos fisicos em robotica,
no desenvolvimento de software eles se manifestam através do conceito de 7ool
Calling. Ferramentas sdo fun¢des Python, chamadas de API ou consultas a bancos
de dados que permitem ao agente alterar o estado do ambiente, expandindo seu
espaco de acdo para além da geragdo de texto [5} [1].

1.2.1. Racionalidade versus Onisciéncia

Um ponto crucial para a implementacdo de agentes eficazes € a distingdo entre racio-
nalidade e onisciéncia. Um agente onisciente saberia o resultado real de suas acdes, o
que é impossivel na realidade [4]. Um agente racional, por sua vez, escolhe a acdo que
maximiza o desempenho esperado, dado o seu conhecimento atual.

Os LLMs ndo sao oniscientes; eles sofrem de alucinagdes e possuem conheci-
mento desatualizado (o cutoff de treinamento) [S], o que exige mecanismos de grounding
externo para garantir a factibilidade das respostas. Portanto, ao projetar um sistema com
LangGraph, devemos focar na racionalidade: desenhar o fluxo para que o agente reco-
nheca a insuficiéncia de suas informacdes internas e utilize ferramentas (atuadores) para
buscar dados externos antes de responder, maximizando assim a utilidade da resposta.

1.2.2. Taxonomia de Arquiteturas: De Cadeias a Grafos

A evolugdo das ferramentas de orquestracdo reflete a hierarquia de complexidade dos
agentes. A seguir, correlacionamos os tipos de agentes cldssicos com os padrdes de pro-
jeto utilizados neste minicurso.

1.2.2.1. Agentes Reativos Simples e Chains

Os agentes reativos simples selecionam a¢des com base apenas na percepcao atual, igno-
rando o histérico de percepcoes [4]. Eles operam sob regras de condi¢ido-ac¢ado diretas. No
ecossistema LangChain, isso equivale a uma Chain bdsica (como a RunnableSequence).
O sistema recebe uma entrada, processa-a através de um prompt template ¢ um LLM, e
gera uma saida. Nio hd persisténcia de estado complexo nem loops de decisdo. E um
fluxo linear e funcional, ideal para tarefas atdbmicas como classificacdo de sentimento ou
tradu¢do, mas insuficiente para didlogos longos e complexos.

1.2.2.2. Agentes Baseados em Modelo e Grafos de Estado

Para operar em ambientes parcialmente observaveis e complexos, o agente precisa manter
um estado interno que depende do histérico de percepgdes e reflete como o mundo evolui
independentemente do agente. Aqui reside a necessidade do LangGraph. Diferente
de uma chain linear, o LangGraph introduz o conceito de State (um objeto de estado
compartilhado e persistente). Isso permite a construgcdo de grafos ciclicos onde o agente
pode:



1. Raciocinar (“Thought”);
2. Agir (“Action”);
3. Observar o resultado (““Observation”);
4. Atualizar seu estado interno;
5. Decidir se precisa agir novamente ou responder ao usudrio.
Esta estrutura ciclica implementa o padrdo ReAct [[6], que materializa o ciclo de

monitoramento e correcio descrito na literatura de planejamento cldssico. Essa dissonan-
cia entre as abordagens ¢ ilustrada na Figura [I.1]

Paradigma Chain: Sequencial

| t > Prompt LLM Call Output
—_— —_— —_—
npu Template a utpu

Paradigma LangGraph: Ciclico

Input Estac.lo No: Agente —————>C_ Deciséo @ Output
Compartilhado
A

No:
Ferramenta

Figura 1.1: Comparacdo entre Agente Reativo Simples (Chain) e Agente Baseado em
Modelo (Grafo)

1.2.3. O Problema da Persisténcia e Redutores

Um dos desafios centrais na IA cldssica € o problema da representacdo e persisténcia:
como descrever o que muda no mundo sem ter que listar tudo o que permaneceu inalte-
rado? Na linguagem de planejamento PDDL (Planning Domain Description Language),
isso € resolvido especificando apenas os efeitos de adicao e remog¢do de uma acgao [2].

O LangGraph adota uma abordagem analoga para o gerenciamento de memoria
através de Redutores (Reducers). Ao definirmos o estado do agente, utilizamos opera-
cdes (como operator.add) que especificam como novas informagdes (ex: uma nova
mensagem) devem ser mescladas ao estado existente. O framework garante que o histé-
rico anterior persista, aplicando apenas as “deltas” (mudangas) necessdrias. Isso garante a
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integridade do contexto conversacional e permite funcionalidades avancadas como Time
Travel (reverter o estado do agente para um ponto anterior) e Human-in-the-loop (inter-
ven¢ao humana antes da execu¢do de uma acao critica).

1.3. Implementacao de Agentes com LangChain e LangGraph

Tendo estabelecido a fundamentacdo tedrica de que um agente € uma funcio que mapeia
um historico de percepgdes para acdes em um ambiente incerto, voltamo-nos agora para
a implementacdo computacional destes conceitos. A biblioteca LangChain fornece as
primitivas de abstragdo para interagir com Grandes Modelos de Linguagem (LLMs), en-
quanto o LangGraph oferece a infraestrutura de orquestracao necessdria para gerenciar
estado e fluxos ciclicos de controle.

Esta secdo disseca os componentes fundamentais para a constru¢ao de um agente,
partindo da interface basica de chat até a definicao de grafos de estado persistentes.

1.3.1. Componentes Atomicos: Modelos e Mensagens

Na arquitetura de agentes modernos, o LLM atua como o ‘“cérebro” ou, mais formal-
mente, como o mecanismo de raciocinio. O LangChain abstrai as diferencas entre pro-
vedores (OpenAl, Google Gemini, Anthropic) através da classe ChatModel. Diferen-
temente de modelos de completacido de texto antigos (que recebiam uma unica string),
os ChatModels operam sobre listas de Mensagens, que correspondem diretamente as
percepcoes (P) na teoria de agentes.

As mensagens sao objetos tipados que estruturam a comunicagao:

* SystemMessage: Define a persona, instrugdes base e restricoes do agente. Cor-
responde ao “conhecimento prévio” ou “design” do agente na teoria de Russell e
Norvig.

 HumanMessage: Representa o input do usudrio ou estimulo externo.
* AIMessage: Representa a resposta ou acdo gerada pelo modelo.

* ToolMessage: (Crucial para agentes) Contém o resultado da execucdo de uma fer-
ramenta, funcionando como uma nova percepcao derivada de uma a¢do do agente.

Um exemplo bésico de invocacdo de um modelo, que seria equivalente a um
agente reflexo sem memodria, pode ser implementado conforme a Listagem|[I.1]

Este codigo implementa a fun¢do f(P) — A, onde P € a lista messages e A é
a response. Contudo, este sistema ¢ sem estado (stareless). Cada invocacdo é inde-
pendente, incapaz de manter um didlogo coerente ou realizar tarefas multi-etapas. Para
evoluir para um agente completo, necessitamos de uma arquitetura que suporte persistén-
cia e ciclos.
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from langchain_openai import ChatOpenAl
from langchain_core.messages import HumanMessage, SystemMessage

model = ChatOpenAI (model="gpt-40")

messages = [
SystemMessage (content="Vocé & um assistente especializado em fisica
tedrica."),
HumanMessage (content="Explique a segunda lei da termodindmica.")

# Execucgdo da funcdo do agente (f: P*x —-> A)
response = model.invoke (messages)
print (response.content)

Listing 1.1: Invocagdo basica de um Modelo de Chat

1.3.2. De Cadeias (Chains) a Grafos de Estado

Tradicionalmente, o LangChain popularizou o conceito de Chains (Cadeias) — sequén-
cias lineares de operacdes (Input — Passo 1 — Passo 2 — Output). Embora tteis para
pipelines de dados deterministicos, as cadeias sdo insuficientes para agentes autonomos.

Um agente autdonomo operando no mundo real frequentemente necessita de lo-
ops de controle: ele deve tentar uma agdo, observar o resultado, corrigir se necessdrio e
tentar novamente. Isso exige uma topologia de grafo, onde nds representam etapas de
computacao e arestas representam transi¢des de controle, permitindo ciclos.

O LangGraph formaliza essa necessidade através da classe StateGraph. Um
grafo no LangGraph € definido por trés elementos principais:

1. State (Estado): Um esquema de dados compartilhado que persiste ao longo de toda
a execucao do grafo.

2. Nodes (No6s): Fungdes Python que recebem o estado atual, processam algo (ex:
chamam o LLLM), e retornam uma atualiza¢do para o estado.

3. Edges (Arestas): Logica de controle que determina qual né executar a seguir, po-
dendo ser condicional (baseado na saida do LLM).

1.3.3. O Schema de Estado e Redutores

A gestdo do estado € o diferencial critico do LangGraph. Ao contrario de simplesmente
sobrescrever varidveis, o framework utiliza o conceito de Redutores (inspirado em con-
ceitos de programacao funcional e sistemas como Redux).

Quando um né retorna um valor, esse valor ndo substitui o estado global; ele é
“reduzido” (mesclado) ao estado atual. Para listas de mensagens, a operacao de redu-
cdo mais comum € a adicado (operator.add), garantindo que o histérico da conversa
seja preservado incrementalmente. A Listagem [I.2] apresenta a defini¢do candnica de um
Estado para um agente conversacional.
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i from typing import Annotated, TypedDict
> from langgraph.graph.message import add_messages

4+ # Definigdo do Schema do Estado

5. class AgentState (TypedDict) :

6 # 'messages’ é a chave principal.
# A anotacdo ’'Annotated[list, add_messages]’ instrui o grafo a:

8 # 1. Permitir que nds retornem apenas a NOVA mensagem.
# 2. Usar a funcdo ’'add_messages’ para anexar essa nova mensagem
# a lista existente, em vez de substituir a lista inteira.

11 messages: Annotated[list, add_messages]

Listing 1.2: Defini¢do de Estado com Redutores

1.3.4. Construindo o Grafo do Agente

Com o estado definido, a constru¢do do agente segue um padrao declarativo. O grafo deve
ser inicializado, os nds adicionados e as arestas conectadas. Um padrdao comum € o grafo
de né unico que cicla sobre si mesmo ou termina, dependendo da decisdo do modelo. A
Listagem [[.3 mostra a implementagido de um agente que processa mensagens e mantém
memoria de curto prazo.

1 from langgraph.graph import StateGraph, START, END

3 # 1. Definir a funcdo do ndé (o comportamento do agente)
4+ def chatbot_node(state: AgentState):

5 # O nd recebe o estado atual (histdérico completo)

6 # E invoca o modelo

7 response = model.invoke (state["messages"])

8 # Retorna apenas a atualizacdo (a nova mensagem AT)
9 return {"messages": [response]}

10

11 # 2. Inicializar o Grafo com o Schema de Estado

2 builder = StateGraph (AgentState)

4 # 3. Adicionar o né ao grafo
15/ builder.add_node ("chatbot", chatbot_node)

7 # 4. Definir o fluxo de controle (Arestas)

s # O fluxo inicia no ponto de entrada ’'START’ e vai para o ndé ’chatbot’
19 builder.add_edge (START, "chatbot")

20 # Apds responder, o agente encerra a execugao

21 builder.add_edge ("chatbot", END)

» # 5. Compilar o grafo
2 # A compilacdo transforma a definigdo em um ’Runnable’ executavel
25 agent_graph = builder.compile ()

Listing 1.3: Constru¢do de Grafo com Memoria
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Este c6digo materializa o conceito de Agente Reativo Simples com Estado. A
funcdo compile () cria uma estrutura otimizada que gerencia a passagem de mensa-
gens. Quando executamos este grafo, o LangGraph cria automaticamente um snapshot
do estado inicial, executa o n6 chatbot, aplica o redutor add_messages para inserir
a resposta do LLM no histdrico e, finalmente, transita para o estado END.

Esta arquitetura é a fundagdo sobre a qual agentes mais complexos — capazes
de usar ferramentas e tomar decisdes de roteamento — sao construidos. A introducao de
Arestas Condicionais € o préximo passo légico para permitir que o agente decida se deve
parar ou se deve executar uma ac¢ao (ferramenta), implementando o verdadeiro paradigma
de autonomia.

1.4. Agentes Autonomos: Do Reflexo a Razao e Acao

A arquitetura de Agente Reflexivo Simples com Estado, discutida anteriormente, permite
a manuten¢do de um histérico de conversagdo, mas carece de uma caracteristica funda-
mental para a verdadeira autonomia: a capacidade de intervir no ambiente para alterar seu
estado ou recuperar informacdes externas. Na taxonomia de Russell e Norvig [4], agentes
racionais operam através de sensores para perceber o ambiente e atuadores para agir sobre
ele. No contexto de Large Language Models (LLLMs), os “atuadores” sdo materializados
através do mecanismo de Tool Calling (chamada de ferramentas).

A transi¢do de um sistema conversacional passivo para um agente ativo é funda-
mentada tedrica e arquiteturalmente no paradigma ReAct (Reasoning and Acting). Yao
et al. [6] demonstram que a capacidade de raciocinio de um LLM € significativamente
ampliada quando o modelo € instruido a gerar tragos de raciocinio (thoughts) intercalados
com acdes especificas (actions) e a observacio de seus resultados (observations). Dife-
rente da abordagem Chain-of-Thought (CoT) isolada, que opera apenas no espago latente
do modelo, o ReAct permite a atualizacdo dindmica do conhecimento do agente através
da interagdo com ferramentas. A Figura [I.2]detalha este fluxo de execug@o: o modelo ra-
ciocina (Reasoning), decide atuar (Action), recebe o retorno da ferramenta (Observation)
e repete o ciclo se necessdrio.
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Figura 1.2: Fluxo de execugdo do paradigma ReAct: Raciocinio, A¢do e Observagao

1.4.1. Implementacio do Ciclo Cognitivo no LangGraph

Para implementar essa autonomia no LangGraph, a topologia do grafo deve evoluir de
uma sequéncia linear para um ciclo condicional. O agente deve decidir, a cada passo, se
possui informacdes suficientes para responder ao usudrio (retornando ao estado END) ou
se necessita invocar uma ferramenta (transitando para um né de ferramentas).

A materializacdo deste comportamento exige a defini¢do de ferramentas como
fungdes Python tipadas e a vincula¢@o destas ao modelo de linguagem. A Listagem [I.4]
apresenta a configuracio essencial para um agente ReAct.

A materializa¢do deste comportamento autdnomo no LangGraph repousa sobre
pilares técnicos que visam mitigar a natureza estocastica dos LLMs. O primeiro pilar é
o Vinculo de Ferramentas (bind_tools). Ao injetar as assinaturas das fungoes dire-
tamente no esquema da API do modelo (em vez de apenas descritas no prompt textual),
reduz-se significativamente a alucinag¢do na geracao de argumentos.

Concomitantemente, a configuracdo da Temperatura Deterministica (tempera-
ture=0) € mandatdria para agentes que interagem com sistemas externos. Segundo Russell
e Norvig [4], um agente racional deve selecionar a a¢cdo que maximiza sua medida de de-
sempenho; em termos de engenharia, isso implica que, dado um mesmo estado e input, o
agente deve selecionar consistentemente a mesma ferramenta.
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from langchain.tools import tool
from langgraph.prebuilt import ToolNode, tools_condition

# Definigdo de ferramentas com docstrings rigorosas

@tool

def search_database (query: str):
"""Realiza busca no banco de dados vetorial para informagdes contextuais.
# Implementacdo da busca...
pass

# Vinculagdo das ferramentas ao modelo

# O método .bind_tools() injeta as assinaturas das funcgdes
# no esquema da API do modelo, permitindo que o LLM

# estruture a saida JSON correta para execugdo.
11lm_with_tools = 1llm.bind_tools([search_database])

def agent_node(state: AgentState):
# O modelo decide se gera texto ou uma chamada de ferramenta
response = llm with_tools.invoke (state["messages"])
return {"messages": [response]}

# Construgdo do Grafo ReAct

workflow = StateGraph (AgentState)

workflow.add_node ("agent", agent_node)
workflow.add_node ("tools", ToolNode ([search_database]))

workflow.add_edge (START, "agent")

# A fungdo tools_condition verifica se a ultima mensagem contém ’'tool_calls’.
# Se sim, roteia para o nd "tools"; caso contrdrio, encerra em END.
workflow.add_conditional_edges ("agent", tools_condition)

workflow.add_edge ("tools", "agent")

Listing 1.4: Agente ReAct com Ferramentas

1.5. Sistemas Multiagentes: Colaboracao e Orquestracao

A medida que a complexidade das tarefas aumenta, a capacidade de um tdnico agente
(monolitico) de manter o contexto e raciocinar sobre multiplos dominios diminui. O pa-
radigma de Sistemas Multiagentes (SMA) aborda essa limitacio decompondo problemas
complexos em subproblemas tratdveis por unidades especializadas.

Teoricamente, a transi¢do para SMA no contexto de LLMs resgata conceitos de
Inteligéncia Artificial Distribuida (DAI). No LangGraph, isso é implementado através de
arquiteturas de grafo onde o Estado atua como um “Quadro Negro” (Blackboard), um
padrao cléssico de engenharia de software onde multiplos especialistas leem e escrevem
em uma memoria compartilhada[1].

1.5.1. Paralelizacido e o Padrao Map-Reduce

Enquanto o ciclo ReAct introduz a autonomia sequencial, certas classes de problemas
exigem a execucdo simultanea de sub-tarefas independentes para otimiza¢do da laténcia
total do sistema. No contexto de Agentes Cognitivos, a paralelizacdo permite que um
LLM decomponha uma consulta complexa em multiplos tépicos de investigacao, delegue-
os a instancias de agentes (operdrios) e agregue os resultados subsequentes.

A justificativa matematica para esta arquitetura reside na redug@o do tempo total
de execu¢do. Em um sistema sequencial, 7., = }.i"_; #;, Em uma topologia paralela ideal,
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Tpar = max(f;) + Gagregacio » Uma légica visualizada na topologia da Figura
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Figura 1.3: Topologia Map-Reduce para paraleliza¢ao de tarefas em Agentes

Para evitar condicdes de corrida na escrita do estado paralelo, utiliza-se reduto-
res especiais. A Listagem [I.5] demonstra o uso de redutores para garantir que escritas
paralelas sejam fundidas corretamente.

I import operator

> from typing import Annotated, TypedDict

1 class ResearchState (TypedDict) :

5 # O redutor operator.add garante que escritas paralelas

6 # sejam fundidas em uma lista unica, preservando todos os
resultados.
7 results: Annotated[list([str], operator.add]

Listing 1.5: Estado com Redutor para Paralelizacao

1.5.2. Arquiteturas Hierarquicas: Padrao Supervisor

A arquitetura de Supervisor introduz uma hierarquia onde um agente orquestrador de-
lega tarefas a subagentes especialistas, mantendo a visdo global do processo, um padrao
observado em sistemas como MetaGPT e ChatDev [5]. Diferente de um roteamento es-
tatico (baseado em regras if-else rigidas), o roteamento em sistemas baseados em LLMs
€ semantico e dindmico.Conforme ilustrado na Figura [1.4] o n6 central (Supervisor) ndao
executa o trabalho, mas atua como um roteador semantico, encaminhando a solicita¢ao
para o especialista mais adequado (Matematico ou Informacdes).

Para implementar este padrdo de forma deterministica, utiliza-se a técnica de
Structured Output (Saida Estruturada). A Listagem|[I.6]demonstra a defini¢do do esquema
de decisdo e o nd supervisor.
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Figura 1.4: Arquitetura Hierdrquica: O Supervisor atua como orquestrador central

I from typing import Literal
» from pydantic import BaseModel

4 class RouteResponse (BaseModel) :
5 next: Literal["matematico", "informacoes", "finalizar"]

7 def supervisor_node(state: Estado):

8 # O método .with_structured_output () acopla o esquema Pydantic
9 # garantindo que o retorno seja um objeto Python validado

10 chain = prompt | llm.with_structured_output (RouteResponse)

i decision = chain.invoke (state)

13 # A decisdo é persistida no estado
14 return {"proximo_agente": decision.next}

Listing 1.6: N6 Supervisor com Saida Estruturada

1.6. Persisténcia de Estado e Memoéria de Longo Prazo

Um desafio fundamental na engenharia de agentes sobre LLMs € a natureza stateless (sem
estado) dos modelos de fundagdo: a fungdo f(prompt) — texto ndo retém memoria de
invocagdes anteriores. Contudo, aplicacdes reais exigem continuidade, permitindo que o
usudrio retome conversas, faca referéncias a interacdes passadas e mantenha transagdes
de longa duracao.

No framework LangGraph, a persisténcia ndo € apenas um registro de logs, mas
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um mecanismo ativo de Checkpointing. O checkpointer intercepta o fluxo de execucao a
cada transicd@o de nd, serializando o objeto St at e e armazenando-o em uma base durdvel
(como SQLite ou PostgreSQL). Isso permite ndo apenas a memoria conversacional, mas
também funcionalidades avancadas como “Time Travel” (reverter o estado para um ponto
anterior) e “Human-in-the-loop” (pausar para aprovacao humana e retomar).

A implementagdo da persisténcia exige a configuragdo de um gerenciador de me-
moria no momento da compilagdo do grafo e a utilizacdo de identificadores de sessdo
(thread_1id) durante a invocagdo, conforme a Listagem|[.7]

from langgraph.checkpoint.memory import MemorySaver

# Inicializacdo do Checkpointer
# Em producdo, substitui-se MemorySaver (RAM) por AsyncSgliteSaver
memory = MemorySaver ()

# O paradmetro ’'checkpointer’ habilita o versionamento do estado
app = workflow.compile (checkpointer=memory)

# Configuracdo da Sessédo
# O "thread_id’ atua como chave primdria para recuperagdo do contexto
config = {"configurable": {"thread_id": "sessao_usuario_123"}}

# Invocacédo

# O grafo carregard automaticamente as mensagens prévias associadas ao
ID
response = app.invoke (inputs, config=config)

Listing 1.7: Compila¢do com Persisténcia

Tecnicamente, o checkpointer resolve o problema da persisténcia do planeja-
mento descrito por Ghallab et al. [2]. Ele assegura que o plano parcial construido pelo
agente (0 conjunto de mensagens e resultados de ferramentas acumulados) sobreviva a
interrupg¢des do sistema ou a laténcia entre interagdes do usudrio.

1.7. Estudo de Caso: Agente de E-commerce

Consolidando os conceitos apresentados, esta secdo demonstra um Assistente de E-commerce
que executa alteracdes de estado via banco de dados SQL. A inclusdo da camada de persis-
téncia transcende a mera funcionalidade de histdrico, habilitando capacidades cognitivas

e operacionais avangadas no sistema:

* Conversacao Multi-Turno: O agente mantém acesso a fatos e entidades citados
em interagdes anteriores, simulando uma memoria episddica de curto prazo.

* Human-in-the-loop: O sistema pode interromper sua execucao antes de acdes sen-
siveis e aguardar aprova¢do humana.

* Depuraciao Temporal: Permite aos engenheiros inspecionar estados passados da
conversa e “rebobinar” a execugdo para testar caminhos alternativos de raciocinio
(Time Travel).
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A Figura[I.5] detalha a arquitetura completa deste estudo de caso, demonstrando a
interacdo entre os agentes especialistas e o banco de dados.

A Vendas SELECT- DB
/
Status Pedido UPDATE: T
. v ——— Solicita — —
User »_Supervisor \ Cancelamento._  Gerente = = Human
’ ——Aprova—————
Duvidas
Suporte Docs

Figura 1.5: Arquitetura do Agente de E-commerce com persisténcia e ferramentas SQL

A integracdo com banco de dados SQL via Tool Calling exige rigor na defini¢cao
das ferramentas. O LLM deve ser capaz de inferir corretamente os parametros da consulta.
A Listagem [[.§]ilustra como uma ferramenta de consulta SQL ¢ exposta ao agente.

Neste cendrio, a persisténcia € vital. Se um usudrio pergunta “Onde estd meu
pedido?” (acionando o agente de Vendas) e, em seguida, diz “Cancele-0” (acionando o
agente de Geréncia), o sistema deve manter o contexto de qual pedido esta sendo discutido
durante a transi¢do entre os especialistas.
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I import sglite3

5
3

4

from langchain.tools import tool

Qtool

5 def consultar_pedidos(cliente: str) -> list:

6

7

19

Consulta o status dos pedidos de um cliente especifico no banco de
dados.
Retorna uma lista de tuplas contendo produto, status e valor.

wnn

conn = sglite3.connect (' ecommerce_v2.db’)

cursor = conn.cursor ()

cursor.execute (
"SELECT produto, status, valor FROM pedidos WHERE cliente = 2",
(cliente,)

)
return cursor.fetchall ()

# A docstring é consumida pelo LLM para entender a seméntica da

ferramenta.
# A tipagem (cliente: str) define o esquema JSON esperado na chamada.

Listing 1.8: Ferramenta SQL com Tipagem Rigorosa

1.8. Observabilidade e Avaliacao Sistematica

A transicao de um protétipo em notebook para um sistema de produg¢do impde um desafio
metodoldgico: a natureza estocdstica dos Large Language Models. Diferente de soft-
ware deterministico, onde a fun¢do f(x) =y é constante, em agentes generativos P(y|x)
¢ uma distribuicdo de probabilidade. Isso torna testes unitarios tradicionais baseados em
assercoes exatas (assert result == expected) insuficientes.

Para mitigar a incerteza e garantir a confiabilidade do agente, a engenharia deve
adotar praticas de Observabilidade (Tracing) e Avaliacao Baseada em Modelo (LLM-
as-a-Judge).

1.8.1. Tracing de Cadeias e Grafos

A observabilidade em sistemas baseados em grafos (como LangGraph) ndo se resume
ao registro de logs textuais. E necessério capturar a Arvore de Execucao completa,
detalhando a laténcia, o consumo de tokens e, crucialmente, os estados intermediarios em
cada transi¢do de nd, conforme ilustrado na Figura@

Ferramentas de rastreamento, como o LangSmith, permitem decompor a falha na
resposta final em seus componentes causais primdrios, indo além da analise superficial
do texto gerado. Através da inspecao do trace, € possivel discernir se o erro originou-
se de uma Recuperacao Falha, onde os documentos relevantes ndo foram encontrados
no banco vetorial; de um Raciocinio Incorreto, onde o modelo alucinou conclusdes fal-
sas mesmo possuindo os dados corretos no contexto; ou de uma Falha na Ferramenta,
decorrente de excegdes de runtime ou erros de sintaxe em consultas SQL e APIs externas.
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Figura 1.6: Visualizacdo de trace de execu¢do com decomposicao temporal

1.8.2. Avaliacdo Automatizada (LL.M-as-a-Judge)

A avaliagdo escaldvel de agentes conversacionais utiliza um LLM mais robusto (o “Juiz”)
para avaliar as saidas do agente em desenvolvimento (o “Aluno”).Esta técnica, conhecida
como avaliacdo subjetiva baseada em modelo, tem sido adotada para mitigar os alto custos
da avaliacao humana [J5]].

A implementacdo de um avaliador no ecossistema LangChain envolve a criacao
de um dataset de referéncia (perguntas e respostas ideais) e a execugdo de uma cadeia de
avaliacdo. A Listagem [I.9]demonstra como definir um critério de corregao factual.

A justificativa técnica para o uso de labeled_criteria em vez de compara-
cdo de strings (como distancia de Levenshtein) reside na capacidade do LLM de entender
equivaléncia semantica.
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from langsmith import Client
from langchain.evaluation import load_evaluator

# Definigdo do critério de avaliacgéo
# O avaliador "labeled_criteria"compara a previsdo com a referéncia
evaluator = load_evaluator ("labeled criteria", criteria="correctness")

def avaliar_agente (run, example):
# Extrai a resposta do agente e a resposta esperada do dataset
predicao = run.outputs["messages"][-1].content
referencia = example.outputs|["resposta_esperada"]

# O LLM "Juiz"analisa semanticamente se a predigdo atende a

referéncia
score = evaluator.evaluate_strings (

prediction=predicao,

reference=referencia,

input=example.inputs|["pergunta"]
)

return {"key": "correctness", "score": score["score"]}

A execugdo deste script sobre um dataset gera métricas quantitativas
(ex: 85% de acuréacia) permitindo comparar diferentes versdes do
grafo

#
#

Listing 1.9: Avaliador de Correcao Factual

1.9. Arquitetura de Implantacao

A etapa final do ciclo de vida do agente € a exposicao de sua l6gica como um servigco con-
sumivel por interfaces de usudrio (Frontend Web, Mobile ou WhatsApp). A arquitetura
recomendada segue o padrido de Microsservigos Assincronos alinhando-se ao paradigma
emergente de Agent-as-a-Service (AaaS), onde agentes encapsulam capacidades cogniti-
vas expostas via APIs padronizadas [1].

O objeto compilado do LangGraph (app = graph.compile ()) adere a in-
terface Runnable, o que facilita sua integracdo com servidores web assincronos como
FastAPI. O framework LangServe automatiza a criacdo de endpoints RESTful padroni-
zados, suportando ndo apenas requisi¢oes sincronas, mas também streaming de tokens,
essencial para a experiéncia do usudrio em chatbots (efeito de digitagdo). O fluxo com-
pleto de dados nesta arquitetura de microsservigos ¢ apresentado na Figura [I.7]

A Listagem [I.10]ilustra a conversdo do grafo desenvolvido nas se¢des anteriores
em uma API de producio.

Esta arquitetura de microsservigos permite que o agente seja escalado horizontal-
mente, com multiplas instancias do servidor processando requisi¢des em paralelo, garan-
tindo alta disponibilidade e baixa laténcia mesmo sob carga elevada.

23



Container Docker
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POST /invoke——» —— > Compiled
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Runnable

START

tream de tokens (SSE)

Figura 1.7: Diagrama de Implantacdo e fluxo de dados via Microsservigos

from fastapi import FastAPI
from langserve import add_routes

app = FastAPI (
title="Servidor do Agente de E-commerce",
version="1.0",
description="API para interacao com Agente Multiagente via
LangGraph"

# Criacdo automédtica de rotas:

# POST /agente/invoke - Execugdo sincrona

# POST /agente/stream - Streaming de tokens e atualizagdes de estado
# POST /agente/batch - Processamento em lote

add_routes (app, graph_app, path="/agente")

if name == "_ _main__ ":
import uvicorn
# Execugdo do servidor em host local
uvicorn.run (app, host="0.0.0.0", port=8000)

Listing 1.10: Exposicao via LangServe

1.10. Consideracoes Finais

A evolucio dos sistemas conversacionais, partindo de cadeias lineares simples para ar-
quiteturas multiagente complexas baseadas em grafos, representa uma mudancga de pa-
radigma na Inteligéncia Artificial Aplicada: a transi¢do da "Engenharia de Prompt"para
a "Engenharia de Fluxo"(Flow Engineering). Neste capitulo, demonstramos que a cons-
trucdo de agentes robustos exige a integra¢do de conceitos fundamentais da Cié€ncia da
Computagdo:

1. Racionalidade e Autonomia: Via ciclo ReAct.

2. Sistemas Distribuidos e Coordenacao: Modelados via arquiteturas de Supervisor
e Paralelismo

3. Persisténcia: Via Checkpointers ¢ Banco de Dados
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Desafios persistentes incluem Laténcia e Custo, onde arquiteturas multiagente
multiplicam chamadas ao LLM, e Seguranca e Alinhamento, garantindo que agentes
autdbnomos nao executem acodes destrutivas.

Apesar dos avancos significativos na orquestragdo de agentes, pesquisadores e
engenheiros enfrentam desafios persistentes para a adocdo massiva dessa tecnologia. O
primeiro obstaculo reside no bindmio Laténcia e Custo; arquiteturas multiagente multi-
plicam exponencialmente o nimero de chamadas ao LLM para uma tnica resolucdo. O
uso de modelos menores e especializados (Small Language Models), ajustados via Fine-
Tuning para tarefas especificas (como geracdo de SQL), apresenta-se como uma solucao
vidvel para a sustentabilidade econdmica. Simultaneamente, impde-se o desafio da Se-
guranca ¢ Alinhamento [5]. Garantir que um agente autdnomo com acesso a ferramen-
tas de escrita ndo execute acdes destrutivas ou indesejadas requer o desenvolvimento de
guardrails deterministicos e conformidade ética rigorosa [3]] que operem externamente ao
espaco latente do modelo, assegurando que a autonomia do agente permaneca circunscrita
as regras de negdcio definidas.

Conclui-se, portanto, que o desenvolvimento de Agentes de IA € uma disciplina
interdisciplinar, exigindo rigor tanto no design algoritmico quanto na modelagem do co-
nhecimento e na arquitetura de software.
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