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Onde Paramos?

Na aula anterior, fizemos o Fine-Tuning de um LLM com LoRA:

• Adaptadores de baixo rank (r = 16) em cima do Llama-3 quantizado 4-bit.

• Curva de perda é um sinal de ajuste nos dados de treino; a avaliação em dados retidos
verifica generalização.

• Inferência com o modelo adaptado no Colab gratuito.

A Pergunta de Hoje

O LLM gera texto, mas é passivo. E se ele pudesse
agir no mundo real — consultar APIs, buscar dados, executar código?

3 / 24 Prof. Aléssio Miranda Júnior - alessio@cefetmg.br CEFET-MG - Campus Timóteo



Objetivos da Sessão

Ao final desta aula, você será capaz de:

1. Diferenciar LLMs passivos de Agentes Autônomos.

2. Descrever o loop controlado: decisão → chamada proposta → observação.

3. Validar uma chamada com schema, allowlist e autorização.

4. Explicar Function Calling e como o LLM “escolhe” a ferramenta.

5. Avaliar riscos: o que acontece quando o Agente erra?
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O Paradigma do Oráculo Passivo

Historicamente, a interação humano-IA seguiu um modelo de resposta a est́ımulo:

• O usuário fornece um prompt textual.

• O LLM (Large Language Model) realiza a forward pass gerando tokens autoregressivos.

• A interação se encerra. O modelo retorna ao estado inerte.

Por que isso é insuficiente? Sem ferramentas, a resposta depende dos pesos e do contexto
fornecido; ambos podem ser insuficientes, desatualizados ou inadequados para a tarefa.
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Deficiências Inerentes dos LLMs Puros

Quando operam sem extensões, modelos de linguagem tropeçam em tarefas fundamentais:

1. Aritmética Exata: LLMs geram tokens e podem errar cálculos, mesmo quando a
resposta parece plauśıvel. Para operações cŕıticas, use uma calculadora ou verificação
externa.

2. Amnésia Temporal: Pesos congelados não fornecem garantia de informação atual. Uma
cotação atual requer fonte ou ferramenta atualizada.

3. Acesso a Sistemas Fechados: A IA não pode ler o seu e-mail do Gmail, acessar seu
banco de dados SQL privado ou rodar comandos no terminal do seu servidor web apenas
prevendo palavras.
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O Salto de Paradigma: Modelos como ”Raciocinadores”

Uma abordagem para ampliar aplicações de LLMs é combiná-los com ferramentas e
verificações externas, em vez de depender apenas de conhecimento nos pesos.

”Se um LLM não sabe calcular uma raiz quadrada, mas sabe gerar código Python para
calcular, por que não deixá-lo executar esse código e ler o resultado?”

Isso dá origem aos Agentes Autônomos: sistemas onde o LLM atua como o córtex

pré-frontal, delegando a execução de memória de curto prazo, cálculos e interações com a rede
para ferramentas externas.
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Componentes de um Agente

De acordo com o survey de Weng (2023) sobre LLM-powered Autonomous Agents, uma
arquitetura robusta engloba:

• Perfil (Persona): O System Prompt que dita as regras operacionais.
• Memória:

• Curto Prazo: A janela de contexto (chat history).
• Longo Prazo: Banco de Dados Vetorial, armazenando experiências passadas.

• Planejamento: Quebra de tarefas complexas em sub-tarefas (Task Decomposition) e
auto-reflexão sobre erros (Self-Correction).

• Ação (Tools): Capacidade de invocar APIs (Clima, Buscas web, Python REPL, SQL
execution).
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Racioćınio + Ação (ReAct)

Proposto no paper ”ReAct: Synergizing Reasoning and Acting in Language Models” (Yao et
al., 2022). O framework intercala decisões de ferramenta com interações no ambiente. A

aplicação não deve expor nem coletar cadeia de pensamento:

• Decisão observável: responder ou propor uma ferramenta, sem revelar justificativa
interna.

• Chamada validada: o controlador confere schema, allowlist, escopo e poĺıtica.

• Observação: resultado ou erro estruturado volta ao modelo dentro de um limite de
passos.
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O Loop de Pensamento e Ação

Um agente ReAct pode seguir um loop controlado:

1. Decisão: o modelo propõe resposta final ou chamada estruturada.

2. Validação: a aplicação verifica schema, allowlist, autorização e limites.

3. Execução: a ferramenta roda com timeout e credenciais de menor privilégio.

4. Observação: resultado ou falha estruturada retorna ao modelo.

O controlador encerra por resposta final, timeout, falha, orçamento ou número máximo de
passos.
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O Loop Controlado na Prática

Usu ário: Qual a raiz quadrada da popula ç~ao atual de Paris?

Proposta 1: WebSearch(query="popula ç~ao atual Paris")

Valida ç~ao: ferramenta permitida , argumento válido , passo 1 de 3.

Observa ç~ao 1: fonte e resultado retornados , ou erro estruturado.

Proposta 2: Calculator(expression="sqrt (2102650)")

Valida ç~ao: ferramenta permitida , express~ao limitada , passo 2 de 3.

Observa ç~ao 2: 1449.81

Resposta final: A raiz quadrada é aproximadamente 1.449 ,81.
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Function Calling na API

Como traduzimos esse prompt abstrato para os modelos de ponta modernos (GPT-4, Claude
3, Llama 3)? O mecanismo nativo chama-se Function Calling (ou Tool Use).

• Quando inicializamos a chamada à API do LLM, inclúımos não apenas o histórico de
mensagens, mas também um Array de Ferramentas dispońıveis.

• Essas ferramentas são enviadas na forma de esquemas JSON (JSON Schema) declarando
o nome da função, a descrição de seu propósito, e a tipagem exata dos argumentos
exigidos.
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Definindo o Schema JSON da Ferramenta

O modelo não lê seu código em Python. Ele só entende o ”contrato” JSON:

{

"type": "function",

"function": {

"name": "obter_clima_atual",

"description": "Obt ém o clima atual para uma localidade",

"parameters": {

"type": "object",

"properties": {

"cidade": {

"type": "string",

"description": "O nome da cidade. Ex: Rio de Janeiro"

}

},

"required": ["cidade"]

}

}

}

Nota cŕıtica: descrição ajuda a seleção, mas o servidor deve validar nome, argumentos,
autorização e poĺıtica independentemente da sáıda do modelo.
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Interceptação e Execução Local

Quando a API recebe a requisição com o contrato de funções, e conclui que a ação é
necessária:

1. O LLM retorna uma resposta especial contendo o atributo tool calls.

2. Esta mensagem não possui conteúdo de texto para o usuário, apenas metadados (ex:
function="obter clima atual", arguments="{’cidade’:’Timóteo’}").

3. Seu Código Python: valida schema e escopo, aplica timeout, executa com credencial de
menor privilégio e registra o evento.

4. Você re-acessa a API do LLM anexando uma mensagem do tipo role="tool"

(Observação) contendo os dados.

5. O LLM então gera o texto leǵıvel.
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Por que usar um Framework (LangChain)?

O gerenciamento manual de Function Calling exige boilersplates tediosos:

• Serializar esquemas JSON manualmente.

• Escrever blocos gigantes de if/else mapeando nomes de strings para funções de código
real.

• Lidar com erros: ferramenta externa pode falhar e argumentos podem ser inválidos;
retorne fallback seguro.

• Gerenciar limite de passos, tempo, custo e janela de contexto.

O LangChain abstrai esse roteamento, conectando a abstração nativa do Python com a
chamada de rede.
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O Decorator @tool

No LangChain, você escreve funções Python normais. O segredo está nas Type Hints (typing
do Python) e nas Docstrings, que o LangChain compila automaticamente para JSON Schema!

from langchain.tools import tool

import requests

@tool

def buscar_clima(cidade: str) -> str:

"""Retorna o clima atual de uma cidade em graus Celsius."""

url = f"https :// api.clima.com?q={ cidade}"

resposta = requests.get(url).json()

return f"A temperatura e {resposta[’temp ’]} graus."

# O LangChain abstraiu todo o contrato JSON daqui!

ferramentas = [buscar_clima]
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Instanciando o Maestro: AgentExecutor

Para que o Loop ReAct ocorra automaticamente:

import os

from langchain.agents import create_tool_calling_agent ,

AgentExecutor

from langchain_openai import ChatOpenAI # adaptador opcional de

provedor

from langchain_core.prompts import ChatPromptTemplate

# Configure um provedor/modelo autorizado fora do codigo e sem chave

no prompt.

llm = ChatOpenAI(model=os.getenv("MODEL_ID", "modelo -compativel"))

prompt = ChatPromptTemplate.from_messages ([

("system", "Voce e um assistente meteorologico prestativo."),

("human", "{input}"),

("placeholder", "{agent_scratchpad}") # Onde o ReAct anota o

rascunho

])

# Cria o cerebro e liga com as ferramentas

agente = create_tool_calling_agent(llm , ferramentas , prompt)

# Cria o Loop (O while infinito com tratativa de erros)

executor = AgentExecutor(agent=agente , tools=ferramentas ,

max_iterations =3)
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Executando o Agente

Ao invocar o AgentExecutor, o framework roda o loop silenciosamente:

resposta = executor.invoke ({"input": "Qual o clima em Ipatinga

hoje?"})

print(resposta["output"])

Exemplo de log de eventos:

• request id=42; tool=buscar clima; status=validated

• request id=42; tool=buscar clima; status=ok; duration ms=81

• request id=42; stop=final answer; steps=1

• Não registre cadeia de pensamento, prompts confidenciais ou credenciais.
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Considerações de Segurança

Agentes Autônomos trazem riscos imensos (Risk Surface):

• Prompt Injection em Ferramentas: Um atacante pode colocar comandos maliciosos no
nome de uma cidade para explorar vulnerabilidades do Backend.

• Se o agente possuir acesso a uma ferramenta ExecutarSQL(), o modelo pode ser
induzido (por alucinação ou injeção) a executar DROP TABLE.

• Solução: schema, allowlist, autorização por escopo, timeout, limites e fallback; efeitos
externos exigem Human-in-the-Loop (HITL).
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Orquestração Avançada e Graph-Based Agents

Conforme os Agentes crescem, a execução puramente linear (Chain) torna-se instável para
tomada de decisão complexa. LangGraph e Máquinas de Estado:

• Uma evolução do LangChain que modela o fluxo como um Grafo Direcionado.

• Os nós (Nodes) são funções Python independentes (ex: Pesquisar Google, Avaliar
Qualidade).

• As arestas (Edges) são roteamentos condicionais. Se o nó ”Avaliador” definir que a
pesquisa foi ruim, a aresta faz um loop de volta para a Pesquisa.

• Isso permite modelar rotas de revisão e novas tentativas; a correção deve ser avaliada e
limitada pela aplicação.
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O Custo de Agentes em Produção

A automação total tem um preço de infraestrutura:

• Crescimento de contexto: cada passo adiciona mensagens e resultados. Resuma estado
e imponha orçamentos, sem armazenar racioćınio interno.

• Latência para UI: Uma chamada direta e um agente com buscas têm latências que
variam por modelo, rede e passos. Meça percentis e defina limites de experiência para o
caso de uso.

• Loops: use max steps, timeout global e fallback ; uma ferramenta falha não deve ser
repetida indefinidamente.
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Resumo da Era dos Agentes

A Inteligência Artificial passou de ”Recuperação de Informação” (Busca, RAG) para
”Delegação de Tarefas”.

• Agentes combinam geração probabiĺıstica com um controlador determińıstico de
ferramentas.

• Ferramentas fornecem dados e operações delimitadas; resultados devem ser validados e
observáveis.

• LangChain, LangGraph ou código próprio podem orquestrar o ciclo, mas não substituem
segurança da aplicação.
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Prática de Hoje

Exerćıcio opcional: Controlador de ferramentas

Implemente uma ferramenta local com schema, allowlist, autorização simulada, timeout,
máximo de passos e fallback. Não use API paga, segredos ou logs de racioćınio interno.
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