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ALBERTO LUCAS BORGES DE ALMEIDA TEIXEIRA

Sistemas Multiagentes Baseados em LLMs

Uma Abordagem orientada a Tomada de Decisdo em Mercados Financeiros

RESUMO

Este Relatério de Conclusédo de Curso tem como objetivo reunir os resultados da minha
jornada para me tornar um especialista em Sistemas Multiagentes. Uma ilustragdo e sua
narrativa descrevem os periodos de trabalho. Os Apéndices contém os Termos de Aceite de
Entrega e os resultados obtidos durante cada periodo de trabalho.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; Agentes inteligentes; Sistemas multiagentes.

ABSTRACT

This Course Completion Report aims to bring together the results of my journey to become
an expert in Multi-agent systems. An illustration and its narrative describe the work periods.
The Appendices contain the Delivery Acceptance Terms and the results obtained during each
work period.

Keywords: Artificial intelligence; Intelligent agents; Multi-agent systems.
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Mi nha lornada Especialista em: Sistemas Multiagentes

Alberto Lucas Borges de Almeida Teixeira

Semanas 1e2 Semanas6e7 Semana 9

Estudo introdutdrio Analise de frameworks de Reproducdo do framework

sobre agentes orguestragdo de agentes e Trading Agents original
inteligentes definigéo da especializagdo em

sistemas multiagentes aplicados
ao mercado financeiro

Semanas 3,4e5 Semana 8 Semana 10

Estudo de artigos sobre agentes Desenvolvimento de web app Otimizagao do framework,
baseados em LLMs, focando em para visualizagdo do fluxo visando aumentar o
otimizacdo, planejamento e multiagente e implementagao desempenho do sistema
arquiteturas multiagentes do codigo para backtest com multiagentes

baselines e métricas

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
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MINHA JORNADA

Nome: Alberto Lucas Borges de Almeida Teixeira

Especialidade: Sistemas Multiagentes

Objetivo deste documento

Durante o processo da disciplina Residéncia em IA', foram gerados diversos
resultados na construgdo da minha especializagdo. A cada semana, um conjunto de
resultados foi formalizado por um Termo de Aceite de Entrega e avaliado por uma banca,
considerando o planejado e o realizado para o periodo. Este documento tem como objetivo
descrever esses resultados obtidos, fazendo referéncia aos Termos de Aceite de Entrega e

seus documentos associados.

Minha Jornada

Minha jornada teve inicio com o interesse em trés possiveis temas: Agentes
Inteligentes, Processamento de Linguagem Natural e Sistemas de Aprendizagem
Multimodal. Nas Semanas 1 e 2, me dediquei a analisar os topicos dessas areas nas
conferéncias ICAI'25, ICDATA25 e ACC’25, processo que me permitiu comparar essas
linhas de pesquisa e, consequentemente, escolher Agentes Inteligentes como o foco de
aprofundamento na Residéncia. Apds essa definigao, iniciei os estudos fundamentais com a
leitura dos capitulos 1 e 2 do livro “Inteligéncia Artificial: Uma Abordagem Moderna” e do
artigo basilar “Intelligent Agents: Theory and Practice”, além de elaborar um método proprio
para selegdo de materiais inspirado em revisdes de literatura, cujos resultados e anotagdes

constam no Apéndice 1.

Durante o periodo das Semanas 3, 4 e 5, restringi 0 escopo para agentes baseados
em LLMs, migrando de uma visdo mais geral de agentes para um recorte focado em

LLM-based agents. Na Semana 3, estudei o survey “A Survey on Large Language Model

' Dez Semanas, entre setembro de 2025 e dezembro de 2025.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
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based Autonomous Agents”’, que apresenta um framework unificado para construgao,
aplicagdo e avaliagdo de agentes, discute capacidades, gargalos e tendéncias futuras, e
serviu como base para mapear as principais subareas da area. Nas Semanas 4 e 5, utilizei
0 método de selegdo de artigos desenvolvido anteriormente para organizar a literatura em
eixos tematicos, estruturando os estudos em arquitetura, aplicagbes e sistemas
multiagentes, aliados a temas de otimizagdo, seguranga e avaliagdo, migrando os materiais
para uma planilha que facilitou o0 acompanhamento sistematico das leituras. Nesse periodo,
estudei surveys importantes sobre otimizacdo de LLM-based agents, planejamento e
sistemas multiagentes baseados em LLMs, refinando tanto minha compreensao conceitual
quanto o direcionamento da pesquisa. Os resumos, mapas de subareas e registros das

leituras realizadas ao longo das Semanas 3, 4 e 5 podem ser encontrados no Apéndice 2.

As Semanas 6 e 7 marcaram uma transicdo importante da teoria para uma aplicacao
mais concreta no mercado financeiro. Na Semana 6, direcionei meus esforgos para
aplicagdes praticas, com foco especial no estudo do trabalho “TradingAgents: Multi-Agents
LLM Financial Trading Framework”. Este trabalho propde um sistema multiagente inspirado
na dindmica de uma firma de trading, com agentes especializados na geragao de relatérios
de analise fundamentalista, técnica, de noticias e sentimento, documentos que servem de
base para as camadas hierarquicas de tomada de decisdo e gestao de risco. Esse artigo foi
decisivo para a definicdo do tema da Residéncia: Analise Preditiva de Acgbes com
Arquitetura Multiagente, motivando também o estudo panordmico de frameworks para
orquestracao de agentes realizada ainda nesse periodo. Na Semana 7, aprofundei-me
especificamente no LangGraph, escolha justificada por ser o framework utilizado na
construcdo do TradingAgents, e avancei para uma andlise técnica detalhada do
cédigo-fonte, produzindo documentos de estudo aprofundado tanto do artigo quanto da
implementagao, além de criar um quadro comparativo das fung¢des de cada agente e elencar
oportunidades de melhoria do sistema, como a adaptagcdo para a B3, a implementagao de
um moédulo de avaliacdo e a realizagdo de comparagdes entre as recomendagdes e 0s
retornos reais. Os materiais produzidos nessas Semanas 6 e 7 estdo consolidados no

Apéndice 3.
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Na Semana 8, iniciei a fase de experimentagdo pratica mais intensa com o
TradingAgents, buscando entender o fluxo completo de decisdo do sistema. Um passo
importante foi o desenvolvimento de um web-app em Streamlit para substituir a interface via
CLI original. Essa nova interface permitiu visualizar de maneira mais clara as etapas do
processo, como chamadas de tools e saidas de cada agente, e se tornou uma ferramenta
central para inspecdo e depuracdo do sistema. Além dessa implementagao, realizei uma
primeira tentativa de replicar o experimento apresentado no artigo, restringindo o escopo a
acao da Apple (AAPL) em um periodo de aproximadamente 65 dias uteis, entre 01/01/2024
e 29/03/2024, utilizando os modelos gpt-4.1 mini (quick-think) e o4-mini (deep-think).
Também elaborei uma primeira versdo de codigo para construgcéo de baselines, calculo de
métricas e comparacgéo das estratégias com o TradingAgents. Nesta etapa, observei que os
resultados obtidos estavam distantes daqueles reportados na publicacédo, levantando
duvidas sobre o dataset utilizado pelos autores para realizar os experimentos do artigo e
sobre detalhes da metodologia de avaliagdo. O web-app desenvolvido, os scripts de
avaliagdo e a analise inicial dos resultados da Semana 8 estdo documentados no Apéndice
4.

A Semana 9 foi dedicada a aprofundar a avaliagdo do sistema e a investigar de
forma mais critica as limitacbes da abordagem proposta no artigo. Segui o plano de agao
definido na Semana anterior, utilizando o LangSmith para monitorar o funcionamento da
arquitetura multiagente e confirmar se, ao menos em termos de fluxo e comunicagao entre
agentes, o comportamento estava alinhado ao descrito pelos autores. Em seguida, explorei
0 uso de modelos open source rodando localmente via Ollama e vLLM, validando a
viabilidade técnica dessa alternativa. Apesar de funcional, a qualidade dos relatérios
produzidos pelos modelos de quick think ficou aquém do desejado, o que impactou a cadeia
de decisdo, enquanto o modelo de deep think (GPT-OSS 20B) apresentou desempenho
satisfatério, mas dependente da qualidade das etapas anteriores. Outro ponto importante foi
perceber que possuir apenas o arquivo CSV com os sinais de buy, sell ou hold gerados pelo
TradingAgents para cada dia ndo é suficiente para reproduzir a avaliagdo do artigo, pois
faltam detalhes sobre como os baselines foram construidos e como as métricas foram
calculadas. Tentativas de esclarecimento via GitHub, Discord e contato via e-mail com os

autores nao trouxeram respostas conclusivas, o que reforgou as duvidas sobre a validade
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dos resultados publicados. Nesse mesmo periodo, iniciei a analise de um novo trabalho,
“Agent Trading Arena: A Study on Numerical Understanding in LLM-Based Agents”, que
propde um ambiente dindmico em que agentes competem no mercado financeiro e séo
testados por sua capacidade estratégica e adaptativa, evidenciando ganhos quando se
combinam entradas visuais e modulos de reflexdo. Os registros de experimentos,

conclusdes e notas produzidos na Semana 9 compdem o Apéndice 5.

Na Semana 10, dediquei-me a superar a simples replicagéo e ajustar o cédigo do
TradingAgents para buscar um desempenho mais consistente e realista. Uma das principais
mudancgas foi a eliminagcdo do look-ahead bias nas ferramentas, o que exigiu a construgao
de conjunto de dados fundamentalistas histéricos para garantir que o sistema nao
acessasse informagbes futuras durante a simulacdo. Além disso, refinei os prompts para
mitigar os vieses interpretativos dos analistas e fortalecer o debate do Research Team,
identificado como a pecga central para a qualidade das recomendagbes. Ao reproduzir as
condicbes experimentais do artigo com os ativos AAPL e GOOGL, os resultados obtidos
ficaram abaixo dos numeros reportados pelos autores, mas superiores aos baselines
classicos, validando a vantagem da arquitetura multiagente sobre um LLM atuando
isoladamente. O resultado final demonstrou que agentes baseados puramente em LLMs
enfrentam dificuldades em operacao intraday, sugerindo que a evolugao do projeto deve
caminhar para a integracdo com métodos de séries temporais, o uso de LLMs
especializados no mercado financeiro ou a adaptagédo para estratégias de Swing Trade. A
sistematizacdo dos experimentos e analises realizadas na Semana 10 encontra-se

organizada no Apéndice 6.

Ao olhar para toda essa jornada, sinto que a Residéncia em Inteligéncia Atrtificial
contribuiu de forma unica e extremamente significativa para a minha formagéao, tanto no
conhecimento técnico da area de Agentes Inteligentes quanto na minha evolugao pessoal. O
aprendizado abrangeu desde o contato inicial com a teoria até a execugao pratica, marcada
pela superagdo dos desafios naturais de um projeto dessa magnitude. Essa vivéncia foi
decisiva para consolidar minha expertise em uma area que, até entdo, ndo era de meu
dominio. Por fim, gostaria de registrar meu agradecimento aos docentes do Bacharelado de

Inteligéncia Atrtificial, em especial aos professores Cedric, Fernando Federson e Leonardo,
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que conduziram a Residéncia. Agradego também aos colegas de turma, que compartilharam
comigo cada etapa e aprendizado desta trajetoria. Nao poderia encerrar sem agradecer a
minha familia; o suporte emocional e o incentivo continuo que me ofereceram ao longo

desses anos foram pilares fundamentais para o sucesso e a conclusao desta realizagao.
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APENDICE 1
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 4 de set. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

ALBERTO LUCAS BORGES DE ALMEIDA TEIXEIRA

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Durante a primeira Semana de Residéncia, foram realizadas as seguintes atividades:

e Definicdo da area em que quero me tornar especialista:
o Essa decisao foi tomada apds analisar os tépicos presentes nos congressos: ICAI’25,
ICDATA’25 e ACC’25.
o Os tépicos que mais me chamaram a atengao foram:
m Agentes Inteligentes
m Processamento de Linguagem Natural
m Sistemas de Aprendizagem Multimodal
o Com base nos tépicos que me interessaram e numa analise inicial de cada um, escolhi
“Agentes Inteligentes” como foco de aprofundamento na residéncia.

e Como ponto de partida, iniciei meus estudos com o livro Inteligéncia Artificial: Uma Abordagem
Moderna (Russell & Norvig):

Leitura dos capitulos 1 e 2

o Considerado o livro-texto mais popular da area de IA

o Os autores introduzem o conceito de Agentes Inteligentes

o B Anotacgdes Atrtificial Intelligence: A Modern Approach

o

e Busca de artigos e outros materiais relacionados ao tema:
o Levantamento de artigos relevantes, que serdo estudados no decorrer das proximas
semanas
o B Artigos de interesse

Para as atividades dessa semana foram utilizadas as seguintes ferramentas:
Consensus

Connected papers

ChatGPT/Gemini

NotebookLM

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182
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Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Leitura dos 3 primeiros artigos de interesse selecionados, fazendo anotagbes sobre eles

e Buscar mais artigos que tratem sobre aplicagdes envolvendo LLM-based Agents

Observacao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”
p g G qualq

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)

Instituto de Informatica (INF) - UFG
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Artificial Intelligence: A Modern Approach
(Russell & Norvig) - Anotagoes

Um agente é definido como qualquer entidade que pode perceber seu ambiente por
meio de sensores e agir sobre esse ambiente por meio de atuadores.

Exemplos de Agentes:
e Ser humano: olhos/ouvidos (sensores) - maos/pernas (atuadores)
e Robd: cAmeras (sensores) -motores (atuadores)

O agente percebe o ambiente, processa essa percepg¢do e decide uma agédo a ser
executada. O comportamento de um agente é formalmente descrito por uma fungao de
agente, que mapeia qualquer sequéncia de percepgdes a uma agdo. Essa fungdo € uma
descricdo matematica abstrata, enquanto o programa do agente é a implementagao
concreta que roda em uma arquitetura fisica.

O simples fato de perceber e agir ndo é suficiente para que um agente seja considerado
inteligente. O ponto central é a racionalidade. Um agente racional é aquele que age para
maximizar o valor esperado de uma medida de desempenho, com base no
conhecimento que possui e nas percepgdes recebidas até o momento.

e Racionalidade # onisciéncia: ndo exige perfeicao; decide bem com informacao
limitada.

e Autonomia e aprendizado: depender s6 do projetista ndo basta; o agente deve
aprender com a experiéncia (percepg¢des) para corrigir lacunas do conhecimento
inicial.

e Com experiéncia suficiente: o comportamento tende a se tornar independente do
conhecimento inicial.

Para projetar um agente racional, o primeiro passo é definir o ambiente da tarefa por meio
do acrénimo PEAS (Performance, Environment, Actuators, Sensors).

* Performance (Desempenho): O que constitui sucesso?
Ex: para um taxi, seguranca, rapidez, lucro

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182
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* Environment (Ambiente): Onde o agente opera?
Ex: ruas, trafego, pedestres, clientes

* Actuators (Atuadores): Como o agente age no ambiente?
Ex: volante, acelerador, freio, visor

* Sensors (Sensores): Como o agente percebe o ambiente?
Ex: cameras, GPS, velocimetro

Vale destacar que o PEAS se concentra no problema, na definigdo de metas e restrigbes, e
nao na tecnologia. Quando essa etapa € bem executada, é possivel antecipar os trade-offs

e como serdo medidos, além de facilitar a avaliagdo da solugcdao e a comparagao entre
abordagens.

Tipos de ambientes de tarefa (a “dificuldade” do jogo)

A natureza do ambiente molda diretamente a estratégia do agente. Entender essas
dimensdes evita solu¢des incompativeis com a realidade.

e Completamente vs. Parcialmente observavel
o Completamente observavel: os sensores capturam o estado completo
necessario para decidir (ex.: xadrez em tabuleiro fisico bem visto).
o Parcialmente observavel: faltam informagdes relevantes (ex.: dirigir um taxi,
onde nao se sabe a intengdo dos outros motoristas).

e Agente unico vs. Multiagente
o Agente unico: o desempenho ndo depende de outros agentes (ex.: palavras
cruzadas).
Multiagente: outros agentes influenciam o ambiente (ex.: xadrez, transito).
Decidir bem implica prever o comportamento alheio e, as vezes, competir ou
cooperar.

e Deterministico vs. Estocastico
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o Deterministico: a mesma agdo no mesmo estado gera o mesmo resultado
(ex.: aspirador simplificado sem ruido).

o Estocastico: ha incerteza nos resultados (ex.: transito real, clima). Requer
probabilidades, utilidade esperada e/ou politicas robustas.

e Episaddico vs. Sequencial
o Episddico: cada decisdao é independente das futuras (ex.: classificar uma
peca e seguir para a proxima).
o Sequencial: decisdes afetam o futuro (ex.: xadrez, dirigir).

o Estatico vs. Dinamico
o Estatico: o mundo ndo muda enquanto o agente delibera (ex.: palavras
cruzadas).
Dinamico: o mundo evolui durante a deciséo (ex.: diregao).
Exige tempo real, replanejamento e reatividade.

e Discreto vs. Continuo
o Discreto: estados/agdes/tempo em passos distintos (ex.: xadrez).
o Continuo: variaveis e tempo fluem (ex.: velocidade, posi¢ao, dire¢ao).

e Conhecido vs. Desconhecido
o Conhecido: as “regras do mundo” (modelos de transigdo/observagao) sao
conhecidas.
o Desconhecido: é preciso aprender como o mundo responde (exploragéao,
modelagem, aprendizado por reforgo).

A estrutura dos agentes: uma hierarquia de complexidade

e Agentes reativos simples
o Selecionam agdes com base apenas na percepc¢ao atual, via regras:
m Condicdo — acgao (“se X, entdo Y”).
o Vantagens: laténcia minima, implementagao simples.
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o Limites: sem memoria.

e Agentes reativos baseados em modelo
o Mantém estado interno para representar aspectos nao observados; usam
um modelo de transicdo (como o mundo evolui) e, as vezes, um modelo de
observagao (como percebo o mundo).
o Resultado: decisdes consideram histérico e preenchimento de lacunas.

e Agentes baseados em objetivos
o Além do modelo, possuem metas explicitas (estados desejaveis).
o Usam buscalplanejamento para selecionar sequéncias de agbes que
alcangam essas metas.
o Ponto forte: flexibilidade, trocar a meta muda o comportamento sem
reescrever regras.

e Agentes baseados em utilidade
o Quando ha multiplas metas, conflitos ou incerteza, utilizam uma fun¢ao de
utilidade para quantificar preferéncias (quao “bom” é um estado/resultado).

o Decidem maximizar a utilidade esperada.
o Formaliza trade-offs (ex.: rapidez vs. seguranga) e avalia risco.

e Agentes com aprendizagem (meta-agentes)
o Qualquer um dos tipos acima pode incorporar aprendizado para melhorar no
tempo.
o Quatro elementos:
* Elemento de desempenho: executa a politica atual (atua).
* Elemento de aprendizado: ajusta parametros/modelos para melhorar.
» Critico: avalia o comportamento com base em feedback/medida de
desempenho.
* Gerador de problemas: propde novas experiéncias (exploragao) que
aceleram o aprendizado.
o Efeito: operam em ambientes desconhecidos, adaptam-se a mudangas e
evoluem competéncia com experiéncia.
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e Sobre a estrutura dos agentes é possivel sumarizar que:

@)

O O O O

Um agente reativo simples é 6timo para tarefas estaveis e bem observaveis;
e ndo desempenha tdo bem em ambientes parciais/dinamicos.

Estado interno + modelo estabilizam decisdes sob percepgéo imperfeita.
Objetivos dao diregao.

Utilidade da critério sob conflito e incerteza.

Sem o aprendizado, o agente fica dependente do projetista; com
aprendizado, ganha autonomia e melhora continua.
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Artigos de Interesse para a Residéncia

Este documento sera atualizado continuamente com novos materiais, servindo como guia
para orientar meus estudos ao longo do Processo da Residéncia

e Materiais introdutérios para compreensao geral do tema:

o Inteligéncia Artificial: Uma Abordagem Moderna (Russell & Norvig)
m Link: @ Inteligéncia Artifial Russel & Norvig - Capitulos 1 e 2.pdf

o Intelligent Agents: Theory and Practice
m Link: woodridge intelligent agents.pdf

e Surveys sobre LLM-based agents:

o A Survey on Large Language Model based Autonomous Agents
m Link: [2308.11432] A Survey on Large Lanquage Model based
Autonomous Agents

o Large Language Model Agent: A Survey on Methodology, Applications
and Challenges
m Link: [2503.21460] Large Language Model Agent: A Survey on
Methodoloqgy, Applications and Challenges

o A Survey of LLM-based Agents: Theories, Technologies, Applications
and Suggestions (pdf baixado no mac)
m Link: A Survey of LLM-based Agents: Theories, Technologies,
Applications and Suggestions | IEEE Conference Publication |

IEEE Xplore

e Alguns artigos que chamaram minha atengao durante a busca por surveys de
LLM-based agents. Vou manté-los salvos aqui para uma analise posterior, pois
podem ser uteis.
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Large Multimodal Agents: A Survey
m Link: 2402.15116

A Survey onThe Memory Mechanism of Large Language Models based
Agents:
m Link: 2404.13501

A Survey on the Optimization on Large Language Model-based Agents
m Link: A Survey on the Optimization of Large Language
Model-based Agents

Multi-Agent Collaboration Mechanisms: A Survey of LLMs
m Link: Multi-Agent Collaboration Mechanisms: A Survey of LLMs

A Survey of Large Language Model Agents for Question Answering:
m Link: 2503.19213

Large Language Model Agent in Financial Trading: A Survey
m Link: Large Language Model Agent in Financial Trading: A Survey
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovacao: 10 de set. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

ALBERTO LUCAS BORGES DE ALMEIDA TEIXEIRA

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Durante a segunda Semana do Processo da Residéncia, foram realizadas as seguintes atividades:

e Leitura do artigo Intelligent Agents: Theory and Practice (Michael Wooldridge & Nicholas R.
Jennings)
o Um dos trabalhos mais influentes e citados sobre agentes inteligentes.
o Neste artigo sdo explorados os conceitos fundamentais, as diretrizes de projeto, opgdes de
arquitetura e os principais desafios.
o B Anotacgdes - Intelligent Agents: Theory and Practice

e Estabelecimento de um método para selecdo de materiais:

o A proposta é uma metodologia de escolha de artigos inspirada em como ¢ feita uma
Revisdo de Literatura, mas adaptada ao objetivo da Residéncia: me tornar um
especialista em uma area (Agentes Inteligentes).

o A diferenga principal € que, em vez de analisar a literatura cientifica a fim de identificar
lacunas e justificar novas pesquisas, o meu objetivo com esse método é escolher bons
materiais para embasar os meus estudos nessa fase de especializagéo.

o Inicialmente, concentrei-me na trajetdria e nos fundamentos de agentes de forma ampla.
Para afunilar o escopo, passarei a priorizar Agentes baseados em LLM.

o Como ponto de partida, optei por mapear surveys relevantes para construir uma visao
ampla da area. A partir dai, consigo direcionar melhor a escolha e a prioridade dos eixos
tematicos.

o Os sites de buscas utilizados foram:

m  ACM Digital Library;
m  arXiv;
m |EEE;

o  Critérios utilizados:

m  Uso dos mecanismos de busca avangada:
e Termos de interesse;
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e Data;
m  Selecgdo inicial mais ampla;
m Refinamento da sele¢do apods a leitura do abstract e conclusao de cada artigo;
o Resultado final: 2 artigos selecionados pelo método e 1 artigo indicado por um colega.
o Com os materiais de interesse selecionados, revisei o documento da Semana 1,
aprimorando-o com uma sele¢do mais precisa e filirada de artigos, para que sirva, daqui
em diante, como base para orientar melhor meus estudos.
o B Artigos de interesse

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

o Leitura dos Surveys selecionados: ler os materiais priorizados, marcar trechos-chave e
produzir um resumo objetivo.

o Extragdo de topicos: listar os principais temas citados nos surveys que servem como
eixos de aprofundamento.

o Planejamento da préxima etapa: estruturar um cronograma dos temas escolhidos e sua
ordem de aprofundamento

Observacao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

O artigo indicado foi “Large Language Model Agent: A Survey on Methodology, Applications and
Challenges”, sugerido pelo Amir.

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)
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Intelligent Agents: Theory and Practice
(Wooldridge & Jennings) - Anotagoes

Os autores dividem o campo em trés areas centrais:

e Teorias de agentes, que se preocupam com a formalizagao e as propriedades dos
agentes.
Arquiteturas de agentes, que s&o os modelos de engenharia para sua construgao.
Linguagens de agentes, que sao as ferramentas de programagido para
implementa-los.

O Problema da defini¢cao de “Agente”:

Um ponto de partida do artigo é a dificuldade em se estabelecer uma definicdo Unica e
universalmente aceita para o termo "agente". Os autores propdem uma distingdo entre duas
nog¢des principais:

e Nocao Fraca: descreve um agente como um sistema de hardware ou software que
possui quatro propriedades essenciais:

o Autonomia: agentes operam sem a intervencéo direta de humanos e tém
controle sobre suas proprias acdes e estado interno.

o Habilidade Social: agentes interagem com outros agentes (e possivelmente
humanos) por meio de uma linguagem de comunicagao.

o Reatividade: agentes percebem seu ambiente e respondem de forma
oportuna as mudancas que nele ocorrem.

o Proatividade: agentes ndo apenas reagem ao ambiente, mas s&o capazes
de exibir comportamento direcionado a objetivos, tomando a iniciativa.

e Nocao Forte: utilizada principalmente em IA, esta nogdo adiciona a definigdo
anterior conceitos geralmente aplicados a humanos. Um agente € caracterizado a
partir de noc¢des mentalistas como conhecimento, crengca e intengao. Essa
abordagem, chamada de "postura intencional” por Daniel Dennett, € vista como
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uma poderosa ferramenta de abstracao para descrever e prever o comportamento de
sistemas complexos.

Os Trés Pilares da Pesquisa em Agentes

O campo ¢é estruturado em torno de trés areas de investigacado que vao da especificagdo a
implementacéo.

1. Teorias de Agentes: funcionam como a especificagao formal. Buscam definir o que
um agente é e como ele deve se comportar racionalmente. Utilizam I6gicas modais
para modelar atitudes como conhecimento e crenga. A abordagem mais comum ¢é a
semantica de mundos possiveis, que define a crenga de um agente como aquilo
que é verdade em todos os mundos que ele considera possiveis.

a.

b.

Grande Desafio: essa abordagem sofre do problema da onisciéncia
Iégica, pois assume que os agentes sao raciocinadores perfeitos, capazes de
conhecer todas as tautologias e derivar todas as consequéncias logicas de
suas crengas, 0 que é computacionalmente irrealista.

Teorias Importantes: a teoria da intengdo como um objetivo persistente,
de Cohen e Levesque, e as arquiteturas légicas BDI (Beliefs, Desires,
Intentions), de Rao e Georgeff, sdo exemplos de tentativas de formalizar a
relagéo entre as atitudes mentais para explicar a agéo racional.

2. Arquiteturas de Agentes: sdo os blueprints de engenharia que descrevem como
construir um agente na pratica, mapeando percepgdes (sensores) em agdes. Existem
trés paradigmas principais:

a.

Deliberativas (IA Simbédlica): possuem um modelo simbdlico explicito do
mundo e tomam decisbes através de raciocinio l6gico e planejamento (ex:
sistemas baseados em STRIPS). Seu ponto fraco € a complexidade
computacional, tornando-os lentos para ambientes dinamicos.

Reativas: rejeitam o modelo simbdlico central. A inteligéncia "emerge" da
interacdo direta com o ambiente. O exemplo classico é a Arquitetura de
Subsung¢ao de Rodney Brooks, onde comportamentos sdo organizados em
camadas hierarquicas, com as mais baixas (e mais primitivas) tendo
precedéncia.

Hibridas: buscam combinar o melhor dos dois mundos. Geralmente séo
estruturadas em camadas, com um componente reativo para respostas
rapidas e um componente deliberativo para planejamento de longo prazo. O
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PRS (Procedural Reasoning System), que implementa o modelo BDI, e a
TURING MACHINES sao exemplos notaveis.

3. Linguagens de Agentes: sdo as ferramentas de programacéo que implementam os
conceitos tedricos. A ideia é programar um sistema diretamente em termos de
nogdes mentalistas. Exemplos incluem:

a. AGENTO (de Yoav Shoham), que propbde o paradigma da Programacgao
Orientada a Agentes (AOP).

b. Concurrent METATEM, onde o comportamento do agente é especificado em
I6gica temporal e executado diretamente.

Aplicagcoes da Tecnologia de Agentes

O artigo finaliza mostrando que a tecnologia de agentes nao é puramente tedrica, possuindo
aplicacbes em diversas areas:

e Controle e Logistica: gerenciamento de trafego aéreo, controle de processos
industriais e redes de telecomunicagdes.

e Agentes de Interface: assistentes pessoais que aprendem as preferéncias do
usuario para filtrar informagdes (ex: e-mails, noticias).

e Agentes de Informacgao: sistemas que buscam e integram dados de multiplas fontes
na internet ou em bancos de dados heterogéneos.

e Entretenimento: agentes "verossimeis" (believable agents) em jogos e realidade
virtual, que precisam exibir emogdes e comportamentos criveis para criar uma "ilusao
de vida".
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APENDICE 2
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 17 de set. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

ALBERTO LUCAS BORGES DE ALMEIDA TEIXEIRA

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Durante a terceira Semana da Residéncia, foram realizadas as seguintes atividades:

e Recapitulando a minha estratégia:
o Leitura dos capitulos iniciais do livro: Inteligéncia Artificial: Uma Abordagem Moderna
(Russell & Norvig)
o Leitura do artigo: Intelligent Agents: Theory and Practice (Michael Wooldridge &
Nicholas R. Jennings)
o Migrar para LLM-based Agents (atual)

e Estudo do Survey: A Survey on Large Language Model based Autonomous Agents
o Dividido em 3 aspectos chave: construgao, aplicagao e avaliagao
o Framework unificado: perfil, memoria, planejamento e agao
o Como dar capacidade aos agentes
o Principais gargalos e o futuro da area
o Ap6s a leitura, elaborei um resumo com os principais pontos para revisdes futuras:
o B Anotagdes - A Survey on Large Language Model based Autonomous Agents

e Extracao dos topicos:

o Apos a leitura do survey, conforme planejado, ampliei minha compreensao da area e pude
definir subareas em agentes baseados em LLM que orientardo meus estudos daqui em
diante

o B Subareas de LLM-based agents

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Busca artigos usando o método elaborado na Semana passada (inspirado em revisao de

literatura).
o Objetivo: registrar, no documento criado esta Semana, os artigos selecionados por
subarea.
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e Inicio da leitura em uma das subareas, dando partida no aprofundamento desse tema.
o Gerar materiais de apoio a partir da leituras

Observacao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”
p g G qualq

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@D
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A Survey on Large Language Model based
Autonomous Agents - Anotacoes

A Arquitetura do Agente

A maioria dos agentes de IA segue uma estrutura unificada com quatro componentes principais
que trabalham juntos:

e Moédulo de Perfil (A Identidade do Agente): este mddulo define quem o agente é (um
programador, um cientista, um personagem extrovertido, etc.), o que molda todo o seu
comportamento. A criacdo desse perfil pode ser feita de trés formas:

o Manual: desenvolvedores definem o perfil diretamente com instrucbées como
"Vocé é um especialista em desenvolvimento de software".

o Gerada por IA: um LLM, cria novos perfis com base em alguns exemplos iniciais,
automatizando o processo.

o Baseado em Dados Reais: perfis sdo extraidos de dados do mundo real (como
pesquisas demograficas) para garantir que o agente se comporte de maneira
mais realista e representativa de uma populagao especifica.

e Moddulo de Meméria: a memoria € crucial para que o agente aprenda com o passado e
mantenha a consisténcia. Ela funciona de forma parecida com a meméria humana, com
componentes de curto e longo prazo.

o Estruturas de Memoria:

m  Memoria Unificada (Curto Prazo): o agente lembra apenas das
informagdes mais recentes, contidas no contexto da conversa atual. E util
para agdes imediatas.

m  Memoéria Hibrida (Curto e Longo Prazo): combina a meméria de curto
prazo com um banco de dados externo (a memaria de longo prazo). Isso
permite que o agente "lembre" de experiéncias passadas, mesmo que
tenham ocorrido ha muito tempo, recuperando informacgdes relevantes
quando necessario.

o Operagoes de Memoria:

m Leitura: o agente busca em sua memodria as informagdes mais
importantes para a tarefa atual, considerando o quao recente, relevante e
significativa é cada lembranga.
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m Escrita: armazena novas informagdes, tomando cuidado para ndo
duplicar dados e descartando memoérias antigas ou menos importantes
para evitar sobrecarga.

m Reflexdo: o agente analisa suas memoérias de baixo nivel (observagdes
simples) para gerar conclusdes de alto nivel. Por exemplo, ao observar
gue uma pessoa esta sempre lendo e falando sobre sua pesquisa, o
agente pode refletir e concluir que "essa pessoa € dedicada ao seu
trabalho".

e Moddulo de Planejamento (A Estratégia do Agente): este modulo permite que o agente
divida tarefas grandes e complexas em passos menores e mais faceis de gerenciar.
o Planejamento sem Feedback: o agente cria um plano completo de uma sé vez
e o executa sem fazer ajustes. Um exemplo é a técnica de "Cadeia de
Pensamento” (Chain of Thought), onde a IA ¢é instruida a "pensar passo a passo".

o Planejamento com Feedback: o agente ajusta seu plano conforme age e
recebe novas informacdes. O feedback pode vir de diferentes fontes:

m Do Ambiente: o agente executa uma agao, observa o resultado e usa
essa observagao para planejar o proximo passo.

= De um humano: uma pessoa pode guiar ou corrigir o plano do agente.

m Do Préprio Modelo (Autorreflexao): o agente avalia seu proprio
desempenho, identifica erros e se corrige, aprendendo com a prépria
experiéncia.

e Modulo de Acao: € aqui que 0 agente executa as tarefas, transformando decisdes em
acodes concretas.
o Fontes de Agado: as agdes podem vir de ferramentas externas (como usar uma
API para buscar dados na internet ou consultar um banco de dados) ou do
conhecimento interno do proprio LLM (como conversar, raciocinar e usar o bom
senso).

o Impacto da Agdo: uma agéo pode alterar o ambiente (como pegar um item em
um jogo), modificar o estado interno do agente (atualizar sua memaria) ou
simplesmente ser o gatilho para a préxima agdo em uma sequéncia.
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Adquirindo Habilidades

Além da estrutura, o agente precisa de habilidades. Elas podem ser adquiridas de duas
maneiras:

e Com Fine-tuning: este método envolve treinar o LLM com dados especificos para
especializa-lo em uma tarefa. E como dar a um estudante geral um curso de
especializagido. Os dados de treinamento podem vir de anotagdes feitas por humanos, de
outros LLMs ou de exemplos do mundo real.

e Sem Fine-tuning: as habilidades sao aprimoradas sem alterar o modelo original, usando
técnicas inteligentes de interacao.

o Engenharia de Prompt: criar instrugbes (prompts) muito bem elaboradas para
extrair o maximo da capacidade do LLM. A instruc&o "pense passo a passo" é um
exemplo simples que melhora drasticamente o raciocinio.

o Engenharia de Mecanismos: desenvolver sistemas externos que ajudam o
agente. Isso inclui mecanismos como:

m Tentativa e Erro: o agente tenta algo, recebe uma critica e se corrige.

m Debate entre Agentes: varios agentes discutem um problema para
encontrar a melhor solucgao.

m  Acumulo de Experiéncia: o agente guarda solugbes bem-sucedidas
para reutiliza-las no futuro.

Aplicacoes em Multiplos Dominios
Areas citadas nos Survey:

e Ciéncias Sociais: agentes simulam comportamentos humanos para estudar psicologia,
ciéncia politica e fenbmenos sociais em ambientes virtuais. Eles também atuam como
assistentes de pesquisa, resumindo artigos, e como assistentes legais, analisando casos.

e Ciéncias Naturais: eles aceleram a pesquisa cientifica ao extrair dados de artigos,
gerenciar bancos de dados quimicos e até mesmo planejar e executar experimentos em
laboratério. Também funcionam como tutores para estudantes de matematica e
programacao.

e Engenharia:

o Desenvolvimento de Software: equipes de agentes colaboram para automatizar
todo o ciclo de desenvolvimento: escrevem cédigo, testam, corrigem bugs e
criam a documentacao.
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o Automacgao Industrial: controlam processos de produgao de forma inteligente e
flexivel.

o Robética: permitem que robds entendam comandos complexos em linguagem
natural e os transformem em uma sequéncia de agdes fisicas.

Avaliacao de um Agente

e Avaliagao Subjetiva (julgamento humano): utilizada quando ndo ha uma resposta
certa ou errada, focando na qualidade da interacao.
o Anotagdo Humana: especialistas dao notas ao desempenho do agente,
avaliando se ele foi coerente, util ou se manteve no personagem.
o Teste de Turing: avaliadores tentam adivinhar se estdo interagindo com um
humano ou com o agente. Se ndo conseguirem diferenciar, o agente é
considerado bem-sucedido.

e Avaliagao Objetiva (Métricas e Testes): usa numeros e dados concretos para medir o
desempenho de forma padronizada.

o Meétricas de Desempenho: medem a taxa de sucesso em uma tarefa, a
eficiéncia (custo e tempo) e o quao parecido o comportamento do agente € com o
de um humano.

o Benchmarks: sdo ambientes e tarefas padronizadas (como um jogo ou um site
de compras simulado) que permitem comparar o desempenho de diferentes
agentes de forma justa.

Principais Desafios e o Futuro da area

e Simulagao de Papéis Especificos: os agentes ainda tém dificuldade em interpretar
papéis muito especificos ou que exigem um conhecimento profundo da psicologia
humana.

e Alinhamento de Valores: para simulag¢des realistas, os agentes precisam representar
uma gama diversa de personalidades, incluindo tragos negativos, o que € um desafio de
alinhar de forma segura.

e Fragilidade dos Prompts: o comportamento dos agentes depende de instru¢des
complexas. Pequenas mudangas nessas instrugdes podem gerar resultados totalmente
diferentes e instaveis.

e Alucinagao: assim como outros LLMs, os agentes podem inventar informagoes falsas e
apresenta-las com grande confianga, o que € perigoso em aplicagdes criticas.
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e Limitacdo de Conhecimento: ¢ dificil fazer com que um agente "esquega"” o vasto
conhecimento da internet para que ele aja como um humano com conhecimento limitado
em uma simulacgao.

e Eficiéncia: como os agentes precisam consultar o LLM varias vezes para planejar,
lembrar e agir, seu funcionamento pode ser lento e custoso.
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Subareas de agentes baseados em LLM que
pretendo estudar com mais profundidade

Otimizacao

e A Survey on the Optimization of Large Language Model-based Agents (Link: A
Survey on the Optimization of Large Language Model-based Agents)

Meméria (Arquitetura)

e A Survey on the Memory Mechanism of Large Language Model based Agents (Link:
240.413.501)

Aplicagao

e TradingAgents: Multi-Agents LLM Financial Trading Framework (Link: Large
Language Model Agent in Financial Trading: A Surveyl)

Seguranga

e Al Agents Under Threat: A Survey of Key Security Challenges and Future Pathways

(Link: Al Agents Under Threat: A Survey of Key Security Challenges and Future

Pathwayst)
e The Emerged Security and Privacy of LLM Agent: A Survey with Case Studies (Link:

The Emerged Security and Privacy of LLM Agent: A Survey with Case Studies)
Avaliagao
e Survey on Evaluation of LLM-based Agents (Link: 250.316.416)

Multiagente

e BeyondSelf-Talk: A Communication-CentricSurveyofLLM-Based Multi-Agent Systems
(Link: Beyond Self-Talk: A Communication-Centric Survey of LLM-Based Multi-Agent
Systems)

e A Survey on LLM-based Multi-Agent System: Recent Advances and New Frontiers in
Application (Link: 241.217.481
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e LLMs Working in Harmony: A Survey on the Technological Aspects of Building
Effective LLM-Based Multi Agent Systems (Link: 250.401.963)

Planejamento (Arquitetura)

e Understanding the planning of LLM agents: A survey (Link: 240.202.716)

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182


https://arxiv.org/pdf/2504.01963
https://arxiv.org/pdf/2402.02716

MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 25 de set. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

ALBERTO LUCAS BORGES DE ALMEIDA TEIXEIRA

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Durante a quarta Semana do Processo da Residéncia (especializagdo em Agentes Inteligentes), foram
realizadas as seguintes atividades:

e Busca de artigos utilizando o método elaborado na segunda Semana:

o Objetivo: selecionar artigos para aprofundar minha especializagdo em agentes baseados
em LLMs, focando nas “subareas” selecionadas na semana passada.

m Subdreas: Otimizagao (aquisicdo de capacidade: fine-tuning, engenharia de
prompt); Seguranca; Multiagentes; Avaliagao; Arquitetura (memoria,
planejamento); Aplicagao (ndo é o foco por enquanto)

o Recapitulando o método:

m Pesquisa avangada;

m Selecgdo inicial mais ampla;

m Refinamento da selegdo apéds a leitura do abstract e da conclusao;

o Resultado final: pelo menos um artigo (survey) de cada “subarea” que eu julgo importante
o aprofundamento.

o Organizagao: migrei os artigos do docs para uma planilha, melhorando a organizagao e o
acompanhamento dos estudos.

o Artigos - LLM based agents

e Estudo do Survey: A Survey on the Optimization of Large Language Model-based Agents
o Apos a leitura, elaborei um resumo dos pontos-chave para revisdes futuras e um eventual

aprofundamento.
o B Anotagdes - A Survey on the Optimization of Large Language Model-based Agents

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Manter o planejamento em curso e avancar nas leituras por subarea
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e Para a préxima Semana, pretendo estudar os seguintes artigos:

o A Survey on the Memory Mechanism of Large Language Model based Agents
o Understanding the planning of LLM agents: A survey
o Survey on Evaluation of LLM-based Agents

Observacao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”
p g G qualq

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D
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A Survey on the Optimization of Large Language
Model-based Agents - Anotacoes

1) Contexto e objetivo

O artigo parte do avancgo recente dos LLMs e do uso crescente de agentes autbnomos em
tarefas interativas e de decisdo. Defende que otimizar agentes é diferente de apenas
“melhorar um LLM”: é preciso aprimorar planejamento de multiplos passos, meméria util e
adaptacdo a ambientes dindmicos. A otimizacdo desses agentes podem ser caracterizadas
em dois tipos:

Parametrizada: altera pesos do modelo

Nao parametrizada: melhora o wuso do modelo sem mexer nos pesos
(memoria/experiéncia,  feedback/reflexdo, ferramentas, RAG, colaboracéo
multiagente).

2) Fundamentos conceituais

Aprendizagem por Reforgo (RL):

Evolui de métodos por valor (p.ex., Q-learning) para métodos por politica (PG/PPO). RLHF e
DPO entram como formas de alinhar politicas a preferéncias humanas ou de especialistas.
No contexto de agentes, RL oferece o mecanismo para aprender com interagao real no
ambiente.

Fine-tuning de LLMs:

SFT/Instruction Tuning e PEFT (LoRA/QLoRA) permitem adaptar modelos a tarefas ou
estilos, com custo computacional moderado. Em agentes, o uso tipico € clonagem de
comportamento a partir de trajetérias de qualidade.

RAG (Retrieval Augmented Generation):
Da recuperacdo “naive” ao RAG modular, a ideia € mitigar conhecimento estatico do
pré-treino, conectando o agente a bases externas atualizadas e filtradas.

3) Otimizagcao parametrizada

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO ‘ U F G
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘

f ® EE'BLK,EFSE'%’SB\E
INSTITUTO DE INFORMATICA

A pergunta aqui é: como transformar um LLM em um bom agente para tarefas
complexas? O eixo central é treinar com dados de trajetéria (estado-agdo-observagao) e
refinar a politica.

1. Trajectory Agent Data Construction
Data Acguisition and Generation Data Evaluation and Filtering  Low-quality Data Utilization
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2. Trajectory-based Fine-Tuning for Agent \
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ﬁ LLM-based Agent

Agent-tuning data General instrsctions
Agent tasks Fine-tuning Fine-tune(SFT, LoRa,etc.) Data Mixing

3.1 Fine-tuning convencional

e Dados de trajetéria: podem vir de (i) especialistas, (ii) LLMs mais fortes, (iii)
autoexploragao, (iv) colaboragdo multiagente.

o Especialistas: alta precisao, porém caro e escasso.
o LLMs fortes: qualidade estavel, mas custo e possiveis vieses.
o Autoexploracao: barato e escalavel; exige filtro forte para evitar ruido.

o Multiagente: divide e especializa, mas aumenta complexidade de
coordenacao.

e Avaliacaoffiltragem: por ambiente (sinal binario de sucesso), por regras’lhumanos
(mais confiavel), ou por modelos (automatiza, porém depende do avaliador).

o Uso de falhas: amostras ruins ndo sao descartadas; viram pares comparativos
(ganhador/perdedor) ou sao corrigidas para robustez.

e Técnicas:

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

o Mistura de dados (trajetérias + instrugdes gerais) para néo perder
capacidades amplas.

o SFT completo ou PEFT (LoRA/QLoRA) para reduzir custo.

o Perdas/customizacgoes especificas da tarefa.

Limite estrutural: depende de dados estaticos; adaptacao a cenarios nio vistos € mais dificil.

3.2 RL para agentes

Reward Function

B 2 M| &

Emdironment Model Customized Feward
RL loss{e.g. ppao)
Exploration 5
Tealocto m Training
ectory — = Update Policy
{0, g By 0y, oo Sy tp] | Gemeration = ™ Oiptemization
Eredironament LLM-Based Agent
Preference Alignment DPO loss
v E | T
“b P N
Expert / Human Task [ Environment Prelerence data

e Recompensa explicita: PPO/Actor—Critic com sinais do ambiente, de um modelo
avaliador ou de fungbes compostas.

e Alinhamento por preferéncias (DPO): dispensa modelagem de recompensa; usa
pares preferidos (vencedor vs. perdedor) e otimiza a politica offline.
Util e simples, mas, isoladamente, tende a favorecer passos Unicos; para tarefas
multi-etapas, combinag¢des sdo comuns.

3.3 Hibridos (SFT — RL)
Comecga com SFT para estabilizar o comportamento (inicializacdo) e segue com RL

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

(PPO/DPOQ) para refinar por interagao. Versoes iterativas alternam SFT—RL para ganhos
progressivos.

4) Otimizacao nao parametrizada

Foco em como orquestrar o modelo: estrutura de prompt, contexto, memaria e ferramentas.

Baseada em experiéncia/memoéria: consolida intera¢cdes passadas para melhor
planejamento e reutilizacdo de solugdes.

Baseada em feedback:

o Autorreflexao (self-reflection): o préprio agente gera criticas/patches
textuais.

o Feedback externo: modelos/avaliadores terceiros criticam e o agente revisa.

o Otimizagdo de meta-prompts: ajusta instrucées globais a partir de
resultados.

Baseada em ferramentas: ensina o agente a escolher e acionar calculadoras,
intérpretes e APls no momento certo (impacto grande em precisao e eficiéncia).

Baseada em RAG: acopla recuperacao seletiva (com ranqueamento/filtragem) e
geracao; variantes integram reflexao para melhorar a pertinéncia da busca.

Colaboracao multiagente: delega subtarefas a perfis especializados (analise,
planejamento, execugao), com protocolos de comunicagao.

5) Avaliacao e aplicacoes

Benchmarks de avaliagao:

Testam raciocinio matematico (GSM8K), codigo (SWE-bench), web/uso de ferramentas
(WebShop, AgentBench/AgentEval). O artigo valoriza conjuntos multi-tarefa que cobrem
mais de um eixo (planejamento, ferramentas, web, etc.).
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Datasets de tuning para agentes:

Trajetérias curadas (pensamento-agado-observagdo) como Agentinstruct e AgentBank
favorecem SFT/PEFT e DPO, sobretudo em tarefas de programacao, matematica, web e IA

corporificada.

6) Aplicacoes

[ Application }

Essas aplicagcbes demonstram impacto concreto, especialmente quando ha RAG +

Healthcare > Medical question answering
- ¥ Diagnosis
> Treatment planning
F Medical simulation
Science ,
Biology
.ﬁ\ Chemistry

YV YY

Materials science
Scientific research

Embodied Intelligence

& 2

v

Embodied Al
Robotics
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Work
Agent Hospital, AT Hospital, KG4Diagnosis.
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CellAgent, BioDiscoveryAgent, ProtAgents,
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CoELA, SayCan, RoCo, CRISPR-GPT, Voyager.
MultiPLY, Retrospex, EFO, AutoManual, MSI-

Finance
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Market prediction
Trading decisions
Risk management
Financial simulation

Programming
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Code generation
Debugging

Software maintenance
Testing

Agent, iVideoGPT, AutoRT, EMMA
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TradingGPT, FinMem, FinAgent, SEP. FinCon,
TradingAgents, Finvision. ASEM, FinRobot,
FinVerse
A )
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Work
Lemur, AgileCoder, MetaGPT, ChatDev,
MapCoder, SoA, CTC, SWE-Agent, CodeAgent,
AgentCoder, RLEF
— - _/

ferramentas + memoéria e, em muitos cenarios, multiagéncia.

7) Desafios e diregoes futuras

e Viés e curadoria de dados: filtros automaticos podem simplificar demais os casos; é

preciso fechar o gap treino-implantagao.
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e Eficiéncia vs. adaptabilidade: PPO é caro mas versatil; DPO é leve mas tende ao
passo unico. Precisamos de algoritmos eficientes para longas cadeias.

e Generalizagdo entre dominios: agentes afinados num dominio falham ao migrar;
urge explorar transferéncia e meta-aprendizagem em nivel de agente.

e Métricas padronizadas: falta convergéncia de métricas que capturem
planejamento, uso de ferramentas e sucesso real em tarefas.

e Otimizagao parametrizada em cenarios multi-agente: pouco explorada; ha espaco
para métodos de ajuste de politicas coletivas e coordenacgao aprendida.

8) Conclusao

e Sem trajetérias de qualidade e sinais de avaliacao confiaveis, ndo existe agente
competitivo.

e Sem orquestracdo cuidada (meméria, ferramentas, recuperagao e colaboragao), o
agente nao se adapta ao mundo real.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 2 de out. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

ALBERTO LUCAS BORGES DE ALMEIDA TEIXEIRA

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Recapitulando:
e Areaescolhida: Agentes Inteligentes
e Nas primeiras semanas, realizei um estudo mais amplo, consolidando Fundamentos e Teoria de
Agentes.
e Depois, avancei para surveys mais generalistas sobre LLM-based agents.
e A partir desse entendimento, selecionei artigos mais focados nos temas identificados nos surveys,
esta € minha segunda Semana nessa etapa.

Durante a quinta Semana do Processo de Residéncia, foram realizadas as seguintes atividades:

e Desde o ultimo Gate fiquei com uma fala do Federson na cabeca: “Fique tranquilo, ainda ha
tempo. Mas, ao escolher o rumo (por exemplo, quais artigos ler para definir o tema),
considere o que ja te tocou mais. Provavelmente houve algo que mexeu mais com o seu
coracgao, leve isso em conta”

o A partir disso, cheguei a conclusdo de que a escolha dos artigos que eu tinha selecionado
para ler essa semana, ndo levavam em conta isso.

o Por isso, decidi alterar o planejamento desta semana: reordenei as prioridades de leitura,
mas seguirei usando os artigos que ja havia selecionado.

e Estudo do Survey: Understanding the planning of LLM agents: A survey
o B Anotagdes - Understanding the planning of LLM agents: A survey

e Estudo do Survey: LLMs Working in Harmony: A Survey on the Technological Aspects of
Building Effective LLM-Based Multi Agent Systems
o B Anotagdes - LLMs Working in Harmony: A Survey on the Technological Aspects of Bu...

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e |eitura do Survey: BeyondSelf-Talk: A Communication-Centric Survey of LLM-Based
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Multi-Agent Systems

e Leitura do Survey: A Survey on LLM-based Multi-Agent System: Recent Advances and New
Frontiers in Application

e Comegar o estudo dos Frameworks.

Observacao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”
p g G qualq

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D
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Anotacgoes - Understanding the planning of LLM

agents: A survey

O artigo apresenta uma analise concisa das principais metodologias de planejamento para
agentes de Inteligéncia Artificial baseados em Modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLMs). O uso de LLMs como nucleo cognitivo representa uma mudancga em relagdo as
abordagens tradicionais, como o planejamento simbdlico e o aprendizado por reforgo (RL).
Enquanto os métodos simbdlicos sao rigidos e exigem grande esforgo de especializagao
humana, o RL é notério por sua ineficiéncia de amostras. Os LLMs surgem como uma
alternativa promissora, aproveitando sua capacidade de raciocinio e compreensido de
linguagem natural para gerar planos de agdo complexos.

Principais Metodologias de Planejamento Baseadas em LLM

As pesquisas atuais sobre o tema podem ser categorizadas em cinco dire¢des principais,
cada uma com sua propria légica e formulagdo para resolver o problema de gerar uma
sequéncia de agdes para atingir um objetivo de um ambiente.

® 1. Decomposicao de Tarefas: Baseada no principio de "dividir para conquistar”,
esta abordagem decompbe uma tarefa complexa em subtarefas mais simples e
gerenciaveis. A decomposigao pode ocorrer de duas formas:

O Inicial (Decomposition-First): O plano é totalmente decomposto no inicio.
Embora garanta o alinhamento com o objetivo final, essa abordagem é fragil,
pois um erro em uma etapa inicial pode invalidar todo o plano.

O Entrelagada (Interleaved): A decomposi¢cdo e a execugdo das subtarefas

sdo alternadas, permitindo ajustes dindmicos com base no feedback do
ambiente. Essa flexibilidade aumenta a tolerancia a falhas, mas corre o risco
de desviar-se do objetivo original em tarefas muito longas (alucinag&o).

® 2. Selecao de Multiplos Planos: Para mitigar a natureza estocastica dos LLMs, esta
metodologia gera varios planos candidatos para uma mesma tarefa e, em seguida,
utiliza um processo de busca ou votagdo para selecionar o mais promissor.
Abordagens como Tree-of-Thought (ToT) exploram sistematicamente o espago de
solugbes, aumentando a chance de encontrar um plano robusto. A principal
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desvantagem ¢ o alto custo computacional, ja que a geragao e avaliagao de multiplos
planos consome uma quantidade significativa de recursos.

® 3. Planejamento Auxiliado por Planner Externo: Esta abordagem hibrida combina
a flexibilidade semantica dos LLMs com a robustez e a confiabilidade de
planejadores especializados. O LLM atua como um "tradutor", convertendo o
problema descrito em linguagem natural para uma representacdo formal (como
PDDL). Em seguida, um solver simbdlico ou um planejador neural, mais eficiente,
gera um plano o6timo. Essa sinergia aproveita o melhor dos dois mundos: a
compreensao contextual do LLM e a precisédo formal dos planejadores classicos.

® 4. Reflexao e Refinamento: Inspirada na capacidade humana de aprender com os
erros, esta metodologia atribui ao agente a capacidade de autoavaliagdo e
autocorregao. Ao encontrar uma falha, o agente reflete sobre a causa do erro,
gerando um feedback textual sobre sua prépria performance, e utiliza essa reflexao
para refinar o plano em tentativas subsequentes. O método Reflexion é um exemplo
notavel, demonstrando melhorias significativas na taxa de sucesso, embora com um
custo computacional maior devido as etapas adicionais de raciocinio.

® 5. Planejamento Aumentado por Meméria: Para permitir um aprendizado continuo,
esta abordagem aprimora o agente com um moddulo de memdéria. As experiéncias
passadas (sucessos, falhas, conhecimento de dominio) sdo armazenadas e
recuperadas para informar o planejamento de novas tarefas. A memodria pode ser
implementada de duas formas principais:

O Baseada em Recuperagao (RAG): As experiéncias sao salvas em um banco

de dados externo e recuperadas conforme a necessidade. E uma abordagem
flexivel e de baixo custo de atualizagdo, mas sua eficacia depende da
precisdo do mecanismo de recuperacao.

O Incorporada (Fine-tuning): O conhecimento é integrado diretamente nos

parametros do LLM por meio de ajuste fino. Embora potencialmente mais
poderosa, essa abordagem ¢é computacionalmente cara e dificulta a
atualizacio ou o esquecimento seletivo de memodrias.
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Desafios Atuais e Diregoes Futuras

Apesar dos avangos notaveis, a area enfrenta desafios persistentes que definem a fronteira
da pesquisa:

® Alucinagoes e Viabilidade: LLMs ainda podem gerar planos que incluem acdes
irracionais ou interagdes com objetos inexistentes. Garantir que os planos sejam nao
apenas sintaticamente corretos, mas também viaveis e aderentes as restricdes do
ambiente, continua sendo um obstaculo crucial.

® Eficiéncia do Plano: A maioria dos agentes atuais opera de forma "gananciosa"
(greedy), focando na proxima agao légica em vez de otimizar o plano como um todo.
Isso pode levar a solugdes corretas, mas suboétimas e ineficientes.

® Feedback Multimodal: O mundo real é multimodal, mas os LLMs s&o primariamente

textuais. A integracdo eficaz com modelos que processam informagdes visuais e
auditivas é fundamental para a aplicagao em cenarios complexos e do mundo real.

A superacgao dos desafios atuais provavelmente vira da sinergia entre LLMs e outras areas
da IA, como o planejamento simbdlico, sistemas de memdéria avancados e a capacidade de
processamento multimodal, levando a criacdo de agentes autbnomos mais robustos,
eficientes e adaptaveis.
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Anotacgoes - LLMs Working in Harmony: A Survey
on the Technological Aspects of Building Effective
LLM-Based Multi Agent Systems

O artigo em questado apresenta uma sintese analitica sobre a construgao de sistemas de
multiplos agentes baseados em Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs). Embora
os LLMs demonstrem capacidades notaveis, eles possuem limitagdes inerentes, como a
tendéncia a alucinagao e dificuldades com raciocinio abstrato complexo. A abordagem de
multiplos agentes surge como uma solucao robusta para mitigar essas fraquezas, permitindo
que agentes distintos colaborem, se especializem e resolvam problemas que excedem a
capacidade de um unico modelo.

A analise aprofunda-se nos quatro pilares que sustentam esses sistemas: Arquitetura,
Planejamento, Meméria e Frameworks de Desenvolvimento.

1. Arquiteturas de Colaboragao entre Agentes

A arquitetura define o padrao de interacdo e orquestracao entre os agentes para alcancar
um objetivo comum. A escolha da arquitetura € uma decisdo estratégica que impacta
diretamente a eficiéncia e a sofisticacdo da colaboragao. No artigo sao citados os seguintes
tipos de arquiteturas:

e Abordagens de Agregacao Simples: Modelos como o Agent Forest utilizam uma
I6gica de "sabedoria da multidao", onde multiplos agentes geram respostas de forma
independente e a saida final é decidida por votagdo maijoritaria. Embora simples,
essa abordagem pode aumentar os custos computacionais significativamente.

e Modelos de Interagao Direta: A arquitetura Conquer-and-Merge Discussion
(CMD) simula um debate humano, permitindo que os agentes construam suas
contribuicbes com base nas dos outros em um processo interativo, aprimorando o
raciocinio coletivo.

e Estruturas Sequenciais: Para tarefas de longo contexto que excedem os limites de
um unico LLM, a Chain-of-Agents (CoA) adota uma abordagem de "linha de
montagem"”, onde agentes trabalhadores processam partes sequenciais da entrada e
um agente gerente consolida os resultados.
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Dentro desse cenario, a arquitetura Mixture-of-Agents (MoA) se destaca como um design
altamente eficaz e sofisticado. Ela utiliza um modelo em camadas com agentes em papéis
especializados: os propositores, responsaveis por gerar um leque diversificado de
respostas, e os agregadores, que sintetizam criticamente essas propostas para formular
uma saida final coesa e de alta qualidade. A principal vantagem estratégica da MoA é a
capacidade de alavancar as forcas de diferentes LLMs, designando-os para os papéis onde
performam_melhor, 0 que tem demonstrado resultados superiores em benchmarks de

avaliacao.

2. Estratégias de Planejamento e Autonomia

O planejamento confere aos agentes a capacidade de agir de forma autdbnoma, raciocinando
sobre seus objetivos e adaptando suas agbes com base no feedback do ambiente. Um
planejamento robusto é a chave para mitigar alucinagbes e garantir que as agdes sejam
I6gicas e eficazes.

e Integracdo de Raciocinio e Acgdo: O ReAct (Reasoning and Acting) €
considerado uma abordagem fundamental. Ele intercala a geragdo de "tragos de
raciocinio" (o pensamento por tras da agdo) com a execucgdo de agdes concretas.
Essa sinergia permite que o agente se mantenha "aterrado", valide informagdes e
corrija seu curso, aumentando a confiabilidade e a interpretabilidade.

e Planejamento Adaptativo: O AdaPlanner foca na flexibiidade em ambientes
dindmicos. Ele implementa um sistema de circuito fechado que permite ao agente
refinar planos em tempo real, seja modificando um plano existente (refinamento no
plano) ou gerando novas ac¢des para lidar com imprevistos (refinamento fora do
plano).

e Mitigacao de Alucinagées de Planejamento: O KnowAgent aborda diretamente a
tendéncia dos LLMs de gerar agdes incoerentes. Ele integra uma base de
conhecimento de acgdes estruturadas que guia o processo de planejamento,
garantindo que as sequéncias de acgdes geradas sejam mais razoaveis e
executaveis.

e Exploragcao do Espago de Solugdes: Frameworks como o Tree of Thoughts (ToT)
expandem o raciocinio linear, permitindo que o agente explore multiplos caminhos de
pensamento em paralelo, como os galhos de uma arvore. Essa abordagem é
particularmente poderosa para problemas complexos que exigem busca e
planejamento estratégico.

3. Mecanismos de Meméria para Retengao de Contexto
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A memoria é o que permite aos agentes aprender com experiéncias passadas e manter o
contexto ao longo de interagbes prolongadas. A eficacia de um agente esta diretamente
ligada a sua capacidade de armazenar e recuperar informacdes relevantes. A escolha da
arquitetura de memodria € crucial e depende do caso de uso:

Memoéria de Curto Prazo e Acesso a Conhecimento Externo: A principal técnica é
0 Retrieval-Augmented Generation (RAG), frequentemente implementada com
Bancos de Dados Vetoriais (VecDBs). Essa abordagem permite que o agente
consulte dinamicamente uma base de conhecimento externa, aumentando seu
contexto com informagbes atualizadas e factuais, o que é essencial para mitigar o
conhecimento desatualizado do LLM.

Meméria de Longo Prazo e Aprendizado Continuo: Para que os agentes evoluam
com o tempo, sd0 necessarios mecanismos de memoria de longo prazo. O
MemoryBank é um exemplo notavel, projetado para armazenar e atualizar memérias
dinamicamente, utilizando um sistema inspirado na Curva de Esquecimento de
Ebbinghaus para reforcar ou descartar memorias com base na relevancia e no
tempo.

Meméria Simbdlica para Precisdao: Em tarefas que exigem alta precisdo e
raciocinio légico, a memoéria neural pode propagar erros. O ChatDB contorna esse
problema ao integrar memoria simbdlica por meio de bancos de dados SQL. Isso
permite que o agente realize operacbes de memoria precisas e confiaveis, ideal para
raciocinio de multiplos saltos e manipulagao de dados estruturados.

4. Frameworks e Ferramentas de Desenvolvimento

A implementacao pratica de sistemas de multiplos agentes é facilitada por um ecossistema
crescente de frameworks. Essas ferramentas fornecem a infraestrutura para definir agentes,
gerenciar sua comunicagdo e orquestrar fluxos de trabalho complexos. A escolha do
framework geralmente depende do paradigma de desenvolvimento:

Paradigma Conversacional: O AutoGen, da Microsoft, € um framework poderoso
para criar aplicagbes baseadas em conversas entre multiplos agentes. Ele permite a
definicdo de agentes personalizaveis que podem interagir entre si, com humanos e
com ferramentas externas em um fluxo de dialogo unificado.

Paradigma de Fluxo de Trabalho (Workflow): Ferramentas como CrewAl e
MetaGPT sado projetadas para decompor tarefas complexas em fluxos de trabalho
estruturados. Elas permitem a atribuicido de papéis especificos aos agentes (ex:
"Pesquisador”, "Escritor", "Critico") que colaboram em sequéncia para atingir um
objetivo, seguindo Procedimentos Operacionais Padrao (SOPs).
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e Paradigma Baseado em Grafos: O LangGraph estende a popular biblioteca
LangChain para permitir a criacdo de fluxos de trabalho ciclicos e mais complexos
usando uma estrutura de grafo. Isso é especialmente util para construir agentes que
precisam iterar, modificar seu estado e tomar decisbes com base em ciclos de
feedback, sendo fundamental para sistemas RAG avancgados.

Conclusao e Desafios Futuros

A andlise dos quatro pilares revela que a construgdo de sistemas de multiplos agentes
eficazes depende de escolhas de design sinérgicas. A arquitetura Mixture of Agents (MoA)
e o framework de planejamento ReAct emergem como praticas recomendadas para a
colaboracdo e a autonomia dos agentes, respectivamente. As escolhas de memodria e de
frameworks de desenvolvimento, por sua vez, devem ser estritamente alinhadas aos
objetivos especificos de cada aplicagao.

Os desafios futuros residem na orquestragdo de um numero crescente de agentes, na
otimizagdo dos altos custos computacionais e no aprimoramento da eficiéncia da
comunicagao. Superar esses obstaculos sera fundamental para desbloquear todo o
potencial dos sistemas de multiplos agentes e viabilizar aplicagcdes de IA cada vez mais
sofisticadas e resilientes.
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APENDICE 3
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 8 de out. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

ALBERTO LUCAS BORGES DE ALMEIDA TEIXEIRA

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Recapitulando o meu progresso na Residéncia:

e Areaescolhida: Agentes Inteligentes

e Nas primeiras Semanas, realizei um estudo mais amplo, consolidando Fundamentos e Teoria de
Agentes.

e Depois, avancei para surveys mais generalistas sobre LLM-based agents.

e A partir desse entendimento, selecionei artigos mais focados nos temas identificados nos surveys,
esta é minha terceira Semana nessa etapa.

Durante a sexta Semana do Processo de Residéncia, foram realizadas as seguintes atividades:

e Ajuste do plano de leitura desta semana

Previsdo anterior: dois artigos de escopo amplo sobre sistemas multiagentes (Ultimo Gate).
o Ja possuo a base conceitual devido a um survey que li na Ultima Semana.

o Redirecionamento para artigos especificos, com foco em aplicagbes praticas.

o Dei prioridade a um artigo que tinha chamado muito a minha atencdo, e ja estava
selecionado na minha planilha de préximas leituras.

Observacgao: antes de mergulhar em artigos especificos, utilizei o ChatGPT para obter uma
visdo abrangente das aplicagbes de sistemas multiagentes. O objetivo foi clarificar o
campo e identificar areas de aplicagdo que mais se alinham aos meus interesses.

o

o

e Estudo do Artigo: TradingAgents: Multi-Agents LLM Financial Trading Framework
o Propbde um framework que simula a dindmica colaborativa de uma firma de trading do
mundo real.
o Estrutura dividida em equipes:
m Equipe de analistas: analise fundamental, de sentimento de noticias e técnica;
m Equipe de pesquisadores: agentes com visdes opostas (otimista X pessimista),
que debatem para avaliar os riscos e oportunidades de um investimento;
m  Equipe de gestado de risco: monitora a exposigéo ao risco do portfélio;
m Gestor do fundo: responsavel por aprovar a transagéo final, garantindo o
alinhamento com a estratégia global,
o Comunicagao hibrida: relatorios estruturados e linguagem natural para os debates.
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o Superou todas as 5 estratégias de baseline.
o B Anotagdes - TradingAgents: Multi-Agents LLM Financial Trading Framework

e A leitura do artigo citado acima me encantou. A partir disso, pude finalmente definir o meu tema da
residéncia: Analise Preditiva de A¢6es com Arquitetura Multiagente .

e Comeco do estudo dos Frameworks:
o Atualmente existem algumas bibliotecas em Python, que sao bastante conhecidas para a
criacado de agentes inteligentes.
o Dentre elas as mais conhecidas séo:

m LangChain
m LangGraph
m  CrewAl

m  Google ADK
m  Microsoft Agent Framework
o Diante do escopo e do tempo limitado da Residéncia, considero importante conhecer, ao
menos de forma geral, cada um desses frameworks. Essa visdo panoramica permite
compreender o contexto mais amplo, mesmo sem o aprofundamento em todos eles.
o Diante disso, o estudo aprofundado ficara centrado apenas ao framework escolhido para a
etapa pratica da residéncia.
o O foco desta semana foi entender, de forma geral, os fundamentos e diferencas entre os
frameworks, servindo como base para um aprofundamento mais detalhado na etapa
seguinte.
B LLM Agents - Frameworks

o

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Para a préxima semana pretendo:
e Explorar o Github do artigo: TradingAgents: Multi-Agents LLM Financial Trading Framework
o Entender detalhadamente como foi feito o desenvolvimento do projeto
o Executar o projeto localmente para validar e compreender o seu funcionamento
e Identificar e analisar potenciais pontos de melhoria que possam ser explorados na etapa pratica
e Avancar no estudo dos Frameworks

Observagao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)
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Anotacoes - TradingAgents: Multi-Agents LLM
Financial Trading Framework

O artigo "TradingAgents: Multi-Agents LLM Financial Trading Framework", propde um
sistema de multiplos agentes de IA para trading no mercado financeiro, inspirado na
estrutura organizacional de firmas de trading do mundo real.

Link do repositorio

1- O Problema Central e a Proposta de Valor

Modelos tradicionais de trading algoritmico e sistemas de |IA de agente Unico falham em
capturar a complexidade do mercado financeiro. O artigo identifica duas barreiras criticas
que o framework TradingAgents visa superar:

o Falta de Modelagem Organizacional Realista: Sistemas existentes nao replicam a
dinAmica colaborativa e hierarquica das firmas de trading, focando em tarefas
isoladas e ignorando fluxos de trabalho humanos eficazes na gestéo de risco.

e Comunicagao Ineficiente entre Agentes: A dependéncia exclusiva da linguagem
natural leva ao "efeito telefone", onde a informacao é corrompida e o contexto se
perde em conversas longas, diminuindo a eficacia das decisbes.

A proposta de valor do TradingAgents é uma arquitetura disruptiva que simula uma equipe
de trading com especializagao funcional e implementa um protocolo de comunicagao hibrido
para garantir integridade informacional e robustez nas decisées.
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2- Arquitetura do Framework: Simulando uma Firma de Trading

Inspirado em firmas financeiras reais, o framework cria um sistema de "freios e contrapesos"
com equipes de agentes especializados, operando de forma colaborativa.

Estrutura Hierarquica:

1. Equipe de Analistas (Coleta e Processamento de Dados)

o Analista Fundamental: Avalia o valor intrinseco de empresas
(demonstragdes financeiras, lucros).

Goal:
Fdﬂ _ Analyze&evaluate company
mertals  financials&stock performance

Key Poirits Surmmany:

d Apple Inc. Financial Analysis

Strong Profitability: High margins, impressive ROE and ROA, ..
(Liquidity &Leverage Risks, Valuation Concems...)

o Analista de Sentimento: Mede o sentimento do mercado (redes sociais,
noticias).
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v Goal:

Soci Analyze social media

Media sentiment trends

Key Points Surmmany:

{5 AAPL Social Sentiment (Nov 4-18, 2024)

Positive Sentiment Peals: Notable on Nov 156 [05445) and
Mow 1 (0.426)... (Negative Sentimant, High Engagemant..)

o Analista de Noticias: Avalia o impacto de noticias e eventos
macroecondmicos.

< Goal:
| Analyze global economic
News  trends affecting markets

Key Points Summary:

@ aiobal Econ Trends & Sector Insights

US Economic Policy: Trump's rebum sparks mieed reactions..
(Al & Tech Growth, Semiconductor Focus_)

o Analista Técnico: Identifica padrées de precos e volumes (indicadores como
MACD, RSI).

= '
Analyze market trends using
Market  technical indicators

Key Points Summarny:

7' Tech Sector Growth

RSk Strong fuctuations, cverbought conditions, price
comactions expactad ... (ADX, Bollinger Bands..)

2. Equipe de Pesquisadores (Debate e Analise Critica)
o Composta por um pesquisador Bullish (otimista) e um Bearish (pessimista).
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o Engajam-se em um debate dialético para construir argumentos de
investimento e, simultaneamente, destacar os riscos, buscando um
entendimento equilibrado do cenario.

Goal: Goal:

& - s ieks of investi

it Evaluate the investment i Assess the risks of investing
Bullish  hotential of Apple Inc. Bearish i Apple Inc.

Key Points Summary: Debate Key Points Summary:

QD Apple Investment Outlook & Apple Investment Risks

Growth Potentlal: Al-powered smart horne expansion Competitive Challenges: Late entry into smart home
drives revenue.. (Strong Financials, Market market, .. (Geopolitical Tensions,

Sentiment...) Valuation&Liquidity...)

3. Agentes Trader (Execucao)
o Sintetizam as analises para determinar o timing, o tamanho das negociagdes
e emitir as ordens de compra/venda.

g Goal: Decisions

1] Evaluate and make decisions on

Trader  market opportunities @ Lobile i e
Reasoning:

Strong financials and growth prospects

p
Key Points Summary:
e outweigh valuation and liquidity risks.

E Apple Inc. Trading Decision Recommendation:
Strang Financlals: High profitability, strong cash flew, robust Buy for long-term growth despite short-term
L margins_.. (Browth Potential, Valuation Risks..) risks.

4. Equipe de Gestao de Risco (Supervisao e Controle)
o Monitora a exposigao ao risco (volatilidade, liquidez) e implementa estratégias
de mitigacao (ex: stop-loss).
o Fornece feedback continuo aos traders sobre as exposigdes.
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Goal: Goal:
mcate for high'_rmd high-risk & Provide investrment recommendations
investment strategies R Manager based on market analysis
Goal: Report - - ~
Provide a balanced perspective on Key Points Summary:
Apple investment
PP Eﬁ Buy Recommendation for Apple
Goak Strong Fundamentals: Robust eamings growth and
Emphasize a conservative investment market capitalization ... (Innovation Leadership,
strategy with risk mi‘dgaﬁon Resilience to Risks...)

5. Gestor de Fundos (Decisao Final)
o Posicionado no topo da hierarquia, aprova e executa a decisdo final de
negociagao com base nos relatérios consolidados, garantindo alinhamento
com a estratégia global da firma.

3- Comunicacgao e Fluxo de Trabalho: O Protocolo Hibrido

O framework abandona a comunicagdo baseada apenas em dialogos e adota uma
abordagem hibrida para garantir clareza e eficiéncia.

e Comunicagao Estruturada (Relatérios): A espinha dorsal da comunicagdo. As
equipes compilam suas analises em relatorios estruturados e concisos, armazenados
em um estado global acessivel. Isso evita a perda de informacao ("efeito telefone") e
aumenta a eficiéncia.

e Dialogo Focado (Debates Estratégicos): A linguagem natural é usada de forma
direcionada para tarefas de raciocinio profundo.

o A Equipe de Pesquisadores debate as teses Bullish vs. Bearish.

o A Equipe de Gestio de Risco delibera a partir de trés perspectivas
(risk-seeking, neutral, conservative) para refinar o plano. O resultado desses
debates é consolidado em relatérios para a decisao final.

4- Detalhes Técnicos da Implementagao

e Framework de Orquestracao: LangGraph é utilizado para construir e gerenciar o
fluxo de trabalho complexo dos multiplos agentes.
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e Alocagao Estratégica de LLMs:

o Modelos de "Pensamento Rapido" (ex: gpt-4o-mini): Usados para
tarefas operacionais como sumarizagdo e coleta de dados (Analistas,
Pesquisadores, Traders).

o Modelos de "Pensamento Profundo" (ex: o4-mini): Empregados em
tarefas que exigem raciocinio deliberativo e tomada de deciséo critica
(Gerente de Pesquisa, Gerente de Risco).

5- Metodologia Experimental e Resultados

O desempenho do TradingAgents foi validado através de um backtesting rigoroso e
comparado com cinco estratégias de mercado (baselines).

Baselines:

e Buy and Hold (Comprar e Manter): Consiste em investir um valor igual em todas as
agdes selecionadas e manté-las durante todo o periodo da simulagédo, sem realizar
vendas.

e MACD (Convergéncia e Divergéncia de Médias Moveis): Uma estratégia de
momentum que segue tendéncias. Ela gera sinais de compra e venda com base nos
pontos de cruzamento entre a linha MACD e a sua linha de sinal.

e KDJ & RSI (indice de Forga Relativa): Uma estratégia de momentum que combina
os indicadores KDJ (oscilador estocastico) e RSI (indice de forca relativa). O objetivo
€ identificar condicbes de "sobrecompra" (sinalizando uma possivel venda) ou
"sobrevenda" (sinalizando uma possivel compra) de um ativo.

e ZMR (Reversao a Média Zero): Uma estratégia de reversdo a média, que parte do
principio de que os precos dos ativos tendem a retornar a sua média. Gera sinais
com base nos desvios de preco e subsequentes retornos a uma linha de referéncia
zero.

e SMA (Média Moével Simples): Uma estratégia que segue tendéncias e gera sinais
de negociagdo baseados nos cruzamentos entre médias moveis de curto e longo
prazo. Um sinal de compra, por exemplo, ocorre quando a média de curto prazo
cruza acima da média de longo prazo.

Configuragao dos experimentos:

e Periodo: 1 de janeiro de 2024 a 29 de margo de 2024.
e Ativos: Acdes de tecnologia (JAAPL, SNVDA, SMSFT, SMETA, $GOOGL).
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Dados: Multi-modais, incluindo pregos, noticias, sentimento, dados financeiros e 60
indicadores técnicos.

Principais Resultados:

Performance Superior: O TradingAgents superou todos os baselines em métricas
chave. Atingiu um retorno cumulativo de 23,21%, superando o melhor baseline em
6,1%. Em condigbes adversas com $AAPL, obteve um retorno superior a 26% em
trés meses.

Excelente Retorno Ajustado ao Risco: O indice de Sharpe (SR) foi
excepcionalmente alto, indicando uma capacidade superior de gerar retornos
enquanto controla o risco de forma eficaz.

Gestao de Risco Eficaz: Embora algumas estratégias mais simples tenham
apresentado um Rebaixamento Maximo (MDD) ligeiramente menor, foi ao custo de
retornos muito inferiores. O TradingAgents manteve o MDD abaixo de 2%,
alcangando um equilibrio ideal entre lucratividade e controle de risco.

Vantagem Qualitativa: Explicabilidade: Diferente de modelos "caixa-preta", o
framework fornece registros detalhados do raciocinio, debates e uso de ferramentas
em linguagem natural. Essa transparéncia permite que operadores humanos
entendam, depurem e confiem no sistema.

6- Conclusao e Principais Takeaways

O TradingAgents demonstra que uma arquitetura multi-agente, inspirada em estruturas
organizacionais humanas, supera as limitagdes de sistemas de |A mais simples.

Especializacdo e Colaboragao: A integracao de multiplos agentes especializados
melhora a qualidade da analise e o desempenho do trading.

Debate Aprimora o Raciocinio: O confronto de perspectivas opostas (Bullish vs.
Bearish) fortalece as decisdes e a gestao de riscos.

Explicabilidade é uma Vantagem Competitiva: A transparéncia do processo
decisério € um diferencial crucial em relagdo aos métodos opacos de deep learning.
Adaptabilidade de Mercado: O framework demonstrou alta capacidade de se
adaptar a diferentes condi¢cées de mercado, mantendo um desempenho robusto.
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Préximos Passos: Os autores planejam implantar o framework em ambiente de trading ao
vivo, expandir as fungdes dos agentes e incorporar feeds de dados em tempo real para
aprimorar ainda mais sua capacidade.
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Overview - Frameworks LLM Based-Agents

1. LangChain: Orquestragao de Fluxos de Trabalho Sequenciais com LLMs

Arquitetura e Filosofia: O LangChain se estabelece como um framework para a
simplificacdo e orquestracao de aplicacbes que interagem com LLMs. Sua filosofia central é
a de "encadear" componentes em um fluxo de trabalho Iégico, onde a saida de uma etapa
serve como entrada para a subsequente. Ele atua como uma camada de abstragdo de alto
nivel, oferecendo uma interface padronizada para a integracao de diversos LLMs, fontes de
dados e ferramentas externas. Sua arquitetura é fundamentada no conceito de Cadeia
(Chain), que representa uma sequéncia de ag¢des executadas em uma ordem predefinida.
Essa estrutura linear é tecnicamente um Grafo Aciclico Dirigido (DAG), garantindo que o
fluxo de dados seja unidirecional e sem loops.

Componentes Fundamentais

LLMs: Mddulos de integracéo que provéem uma interface unificada para conectar-se
a diversos modelos de linguagem, como GPT-4 e Llama 2.

Prompts: Templates flexiveis para a construcao de instru¢gdes dinamicas enviadas
aos LLMs, permitindo a insergao de variaveis e a reutilizacdo de contextos.

Chains (Cadeias): Componente central do framework, define sequéncias
predeterminadas de operagdes, como chamadas a LLMs e o uso de ferramentas. Um
exemplo classico é uma cadeia que primeiro resume um documento e, em seguida,
utiliza o resumo para responder a uma pergunta.

Indexes (indices): Mecanismos para estruturar e acessar dados externos n&o
contidos no treinamento do LLM. Incluem os Document Loaders (para carregar
dados de fontes variadas) e os Text Splitters (para segmentar grandes volumes de
texto).

Memory (Meméria): Habilita a persisténcia de estado entre interagbes, sendo
essencial para a criagcado de assistentes conversacionais que mantém o contexto do
dialogo.

Agents (Agentes): Uma evolugcdo das cadeias, onde o LLM funciona como um
motor de raciocinio. Em vez de seguir um caminho fixo, o agente avalia a entrada do
usuario e decide dinamicamente qual ferramenta ou acao executar para completar a
tarefa.

Aplicacdes e Casos de Uso ldeais

Instituto de Informatica (INF) - UFG

Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

Tarefas Sequenciais: Fluxos de trabalho com etapas bem definidas, como extragao,
sumarizacao e traducéo de conteudo.

Chatbots Simples: Sistemas conversacionais que requerem manutengcdo de
contexto.

Sistemas de Pergunta e Resposta (Q&A): Aplicacbes que respondem a perguntas
com base em um corpus de documentos especifico.

Sumarizagao e Analise de Texto.

2. LangGraph: Construcao de Agentes Ciclicos e com Estado

Arquitetura e Filosofia: Construido sobre o LangChain, o LangGraph €& uma biblioteca
especializada na criagao de sistemas de agentes complexos, ciclicos e com estado
(stateful). Seu principal diferencial € a capacidade de modelar fluxos de trabalho n&o
lineares, permitindo que o sistema retorne a etapas anteriores, tome decisdes condicionais e
modifique seu comportamento com base em interagbes continuas. A estrutura linear da
"cadeia" é substituida por um Grafo (Graph), composto por nés e arestas.

Componentes Fundamentais

Nodes (N6s): Representam unidades de trabalho, como uma fungéo, uma chamada
a um LLM ou a utilizagao de uma ferramenta.

Edges (Arestas): Conectam os nés e governam o fluxo de execucéo. As arestas
podem ser condicionais, permitindo que um LLM decida dinamicamente qual sera o
préximo né a ser executado.

State (Estado): Seu diferencial reside na implementacdo de um Estado centralizado
e persistente. Este objeto é passado entre os nés, e cada né pode ler e modificar
suas informacgoes. Isso permite a criacdo de loops de feedback e a manutencao de
um contexto rico durante toda a execugéo.

StatefulGraph: A estrutura de dados principal que encapsula os nds, as arestas € o
objeto de estado, definindo o comportamento completo do agente.

Aplicagcoes e Casos de Uso Ideais

Sistemas Multi-Agente: Cenarios onde multiplos agentes precisam colaborar,
interagir e revisar o trabalho uns dos outros de forma iterativa.

Assistentes Virtuais Complexos: Aplicagcdes que gerenciam dialogos longos e
lidam com interrup¢des ou mudangas de objetivo pelo usuario.

Aplicagoes Interativas: Sistemas que exigem ciclos de feedback e correcdo, como
um agente que planeja, executa e reflete sobre uma tarefa para otimizar passos
futuros.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO ® ‘ U F G

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘
INSTITUTO DE INFORMATICA

‘ UNIVERSIDADE
“ FEDERAL DE GOIAS

Fluxos de Trabalho Nao Lineares: Processos onde a sequéncia de agdes é
imprevisivel e depende de condi¢cdes que evoluem dinamicamente.

3. CrewAl: Orquestragao de "Equipes” de Agentes de IA

Arquitetura e Filosofia: O CrewAl é um framework de orquestragao que adota uma filosofia
de design que emula a dindmica de uma equipe de especialistas humanos. A premissa é
que tarefas complexas sao resolvidas de forma mais eficiente através da colaboracao entre
multiplos agentes autbnomos, cada um com uma especializagdo distinta. O sistema é
organizado em torno do conceito de uma "Equipe" (Crew).

Componentes Fundamentais

Agents (Agentes): Unidades de trabalho definidas por um papel (role), um objetivo
(goal), um contexto (backstory) e um conjunto de tools. Essa configuragéo dota
0 agente de uma identidade e especializagao claras.

Tasks (Tarefas): Descricbes atdbmicas de trabalho que sado atribuidas a agentes
especificos. As tarefas podem ter dependéncias entre si, formando um grafo de
execugao.

Tools (Ferramentas): Funcdes e APIs externas que permitem aos agentes interagir
com fontes de dados e servigos do mundo real (ex: busca na web, acesso a bancos
de dados).

Crew (Equipe): A composicdo dos agentes e tarefas. A equipe gerencia a
delegacao, a comunicagao e a orquestracao do fluxo de trabalho.

Process (Processo): O método de orquestracdo da equipe, que pode ser sequencial
(um agente passa o trabalho para o préximo) ou hierarquico (um agente "gerente"
delega e valida as tarefas).

Aplicagoes e Casos de Uso ldeais

Automacgao de Fluxos de Trabalho Complexos: Ideal para tarefas que mimetizam
processos de negdécios que requerem multiplas competéncias, como planejamento
de marketing, analise financeira ou desenvolvimento de software.

Delegacao e Raciocinio Multi-etapas: Problemas que podem ser decompostos em
sub tarefas e delegados a agentes especialistas.

Simulagcdo de Equipes Humanas: Criacdo de sistemas de IA que espelham a
colaboracao, delegacgéao e validagdo de uma equipe de trabalho real.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 15 de out. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

ALBERTO LUCAS BORGES DE ALMEIDA TEIXEIRA

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

O meu progresso na Residéncia:

e Areaescolhida: Agentes Inteligentes

e Nas primeiras Semanas, realizei um estudo mais amplo, consolidando Fundamentos e Teoria de
Agentes.

e Depois, avancei para surveys mais generalistas sobre LLM-based agents.

e A partir desse entendimento, selecionei artigos mais focados nos temas identificados nos surveys.

e Tema: Analise Preditiva de A¢gées com Arquitetura Multiagente.

Durante a sétima Semana de Residéncia, foram realizadas as seguintes atividades:

e Analise aprofundada do artigo: TradingAgents: Multi-Agents LLM Financial Trading Framework
o Reconhecendo a complexidade do tema, vi a necessidade de complementar o estudo do

artigo com uma analise técnica mais profunda.

Iniciei, entdo, o estudo do cédigo-fonte para elucidar questdes e detalhes de

implementacao que o texto por si sé ndao abordava.

o Como resultado dessa analise aprofundada, elaborei um novo documento de analise do

artigo, alcangando uma versao mais completa e detalhada.

B Trading Agents - Analise detalhada

o Para complementar, elaborei um quadro comparativo para mapear as fungoes e

caracteristicas de cada agente do framework.

Trading Agents - Analise dos agentes

o

o

O

e Estudo dos frameworks:
o Devido ao artigo de referéncia ser implementado com LangGraph, priorizei o
aprofundamento neste framework, pois ele sera a ferramenta central na reta final do
Processo de Residéncia.
o Paraisso comecei com um estudo introdutério, para ter uma nogéo geral do framework.
o Materiais utilizados:
m Langgraph — Part 1 of LLM Multi-Agents series | by Tituslhy | MITB For All
Medium
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m O Agentic Framework LangGraph explained in 8 minutes | Beginners Guide

e Execucao do cédigo proposto pelo artigo:
o Andlise da estrutura do cédigo em topicos.
o Pontos que me chamaram a atencéo:
m CLl Interativa: Presenca de uma CLI para monitoramento em tempo real da
execugao dos agentes.
m Flexibilidade de LLMs: Suporte a multiplos provedores de LLMs, incluindo a
capacidade de rodar modelos localmente.
m Especializagdo de Modelos: Permite a designagédo de LLMs especificos para
tarefas de raciocinio rapido (quick-think) e analise profunda (deep-think).
m Execugdo Seletiva: Modularidade que permite rodar o fluxo de analise utilizando
apenas um subconjunto dos agentes analistas.
m  Robustez na Coleta de Dados: Implementagdo de um mecanismo de fallback
automatico entre os provedores de dados, garantindo a resiliéncia do sistema.
o Identificagdo de oportunidades para alteragdes e evolugbes do projeto:
m Adaptagdo do projeto para a B3.
m Implementar um mdédulo de avaliagédo (nao foi disponibilizado pelos autores)
m Analise comparativa entre a recomendagédo do sistema e o retorno real do ativo
para calibrar o modelo de decisao.

o B Trading Agents - Pratica

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Desenvolvimento do Plano de Ag¢ao para a melhoria selecionada:
o Escopo técnico e atividades planejadas
o Definicdo dos objetivos e resultados esperados
o Plano para testes e critérios de avaliagao

e Continuar com o estudo do Langgraph
o A analise continua do cédigo base e o desenvolvimento de melhorias demandam um
conhecimento aprofundado e constante sobre os detalhes do framework.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@JID)
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Trading Agents - Analise detalhada

O Propésito do artigo:

O artigo apresenta o Trading Agents, um framework de multiplos agentes projetado
para a tomada de decisdo no mercado financeiro, que se inspira na estrutura
organizacional de uma empresa de investimentos real. A sua arquitetura decompde
o complexo processo de trading em responsabilidades distintas e especializadas: um
conjunto de agentes analistas focados em dominios especificos (analise técnica de
mercado, noticias, sentimento social e fundamentos), que alimentam um nucleo de
pesquisa. Este nucleo promove um debate adversarial (bull vs. bear) mediado por
um agente "juiz" para sintetizar uma visao consolidada. A partir dessa analise, um
agente trader desenvolve um plano de execugao concreto, que € entdo submetido a
um comité de risco. Este comité, composto por perfis com diferentes apetites ao
risco (seguro, neutro, arriscado) e um gestor de risco, valida os limites operacionais
e o drawdown maximo antes que a decisao final seja executada.

A principal lacuna que o TradingAgents busca preencher reside na fragilidade das
abordagens existentes, que tendem a se situar em dois extremos ineficientes. De um
lado, os pipelines baseados em um unico agente, que dependem de cadeias de
prompts complexas, resultando em baixa governanga e pouca robustez. Do outro,
sistemas multi-agentes que se baseiam em conversagao livre e n&o estruturada, o
que frequentemente leva a perda de estado, inconsisténcias numéricas e
ambiguidades.

A solugcdo para essa lacuna se baseia em substituir a conversacao livre entre
agentes por um processo formal, documentado e rigidamente orquestrado. Neste
modelo, a interacdo é mediada por artefatos estruturados (relatérios padronizados)
que servem como a Unica fonte factual para as deliberagdes. Essa abordagem
permite instituir um fluxo de trabalho controlado e auditavel, onde cada agente
possui um papel especializado e acesso a ferramentas de dados especificas para
embasar sua analise. Fundamentalmente, a governanga de risco deixa de ser uma
etapa final e se torna um componente intrinseco e obrigatério do fluxo, garantindo
que cada plano seja validado contra critérios predefinidos.
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Em suma: o framework resolve a falta de coordenagéo, rastreabilidade e gestéao de
risco em agentes para trading ao estruturar a comunicagao como documentos,
separar papéis e responsabilidades, ancorar tudo em dados via ferramentas e
incluir governanca de risco no préprio fluxo do sistema. E um passo pragmatico
para transformar “LLM que opina” em sistema auditavel que decide.

Visao geral da arquitetura:

o R
yahoo! e, A Ui . a7 Buy Evidence
! \
Market e VA il _\l,
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3 X © reddit G e 1 ~ @
Media e
[ Discussion
N - -1 T EU Transaction
= Bloomberg = reddit (| - Trader Pro
Mews W* 1 Hub Y7 REUTERS m I @ Opentl of Deep Thinking
Bearish Sell Evidence
dl 9 = R e e
- Company Financial Insicier Tracer: Proposis UeSng suategy
B Profic Hstory Transactions el e s i

A arquitetura proposta no artigo segue 4 etapas principais:

1. Analysts: quatro analistas trabalham em paralelo (técnico, noticias,
sentimento social e fundamentos), cada um deles usando ferramentas/dados
proprios e registrando suas saidas em relatérios estruturados.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia

Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA

‘ ‘ UNIVERSIDADE
“ FEDERAL DE GOIAS

Goal:

E Analyze market trends using
Market  technical indicators

Key Points Summary:
7 Tech Sector Growth

RSI: Strong fluctuations, overbought conditions, price
corrections expected .. (ADX, Bollinger Bands...)

. Goal:
= Analyze global economic

News  trends affecting markets
Key Points Summary:
@ Giobal Econ Trends & Sector Insights

US Economic Policy: Trump's retumn sparks mixed reactions...
(Al & Tech Growth, Semiconductor Focus..)

w Goal:

Social Anal_yze social media
Media  sentiment trends

Key Points Summary:
&) AAPL Social Sentiment (Nov 4-19, 2024)

Positive Sentiment Peaks: Notable on Nov 15 (0.5445) and
Nov 11 (0.426)... (Negative Sentiment, High Engagement..)

.I:d]. Goal:

Funda- Analyze&evaluate company
mentals  financials&stock performance

Key Points Summary:

(3 Apple Inc. Financial Analysis

Strong Profitability: High margins, impressive ROE and ROA ..
(Liquidity&Leverage Risks, Valuation Concerns..)

2. Researchers (Bull vs Bear + Judge): com base nos relatérios gerados pelos

analistas, dois pesquisadores elaboram teses opostas (otimista X pessimista)
e um Judge consolida os pontos fortes/fracos, reduzindo viés e alucinagao.

Goal:

. Evaluate the investment
Bullish  5otential of Apple Inc.

i

Key Points Summary:
@ Apple Investment Outiook

Growth Potential: Al-powered smart horme expansion
drives revenue... (Strong Financials, Market
Sentiment..)

W, Goal:
i - investi
il Assess the risks of investing

Bearish iy Apple Inc.

Debate Key Points Summary:

& Apple Investment Risks

Competitive Challenges: Late entry into smart home
market, ... (Geopolitical Tensions,
Valuation&Liquidity...)

3. Trader: converte a tese vencedora em um plano de trade com
entradas/saidas, tamanho de posicao, critérios de execugao e observagoes
operacionais.
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Goal: Decisions
C@ Evaluate and make decisions on
Trader  market opportunities @ R
Reasoning:
Key Points Summary: Strong financials and growth prospects
outweigh valuation and liquidity risks.
E Apple Inc. Trading Decision Recommendation:
Strong Financials: High profitability, strong cash flow, robust Buy for long-term growth despite short-term
margins... (Growth Potential, Valuation Risks...) risks.

4. Risk Team + Fund Manager: um conjunto de perfis de risco
(convervador/neutro/arriscado) e um risk manager avaliam o plano
(exposicao, drawdown, aderéncia a limites). A aprovacdo do Fund Manager

fecha o ciclo.
Goal: @ Goal:
Advocats for high-reward, high-isk (A Provide investment recommendations
investment strategies @ Manager based on market analysis
Goal: Report X
Provide a balanced perspective on Key Points Summary:
Apple investment .

Iﬁ Buy Recommendation for Apple

Goak: Strong Fundamentals: Robust earnings growth and
Emphasize a conservative investment market capitalization ... (Innovation Leadership,
strategy with risk mitigation Resilience to Risks..)

Protocolo de comunicacgao:

O protocolo de comunicagdo do TradingAgents foi desenhado para superar o
problema do "telefone sem fio", comum em sistemas multi-agentes que dependem
de conversagdo livre. A solugdo central é substituir o didlogo por um estado
compartilhado e documental. A comunicacéo entre as etapas do processo ocorre de
forma assincrona, através de artefatos — como relatérios, histéricos de debate e
decisdes — que sdo escritos no estado e servem como a base imutavel para a etapa
seguinte. Embora a linguagem natural seja usada para o raciocinio interno de cada
agente, a comunicagao inter-agentes é estritamente formalizada por meio de

documentos estruturados.

Detalhamento de cada etapa da comunicacao:
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e Geracao de Evidéncias:
O processo € iniciado por agentes analistas dedicados a dominios especificos
(mercado, noticias, sentimento e fundamentos). A responsabilidade de cada
um € produzir um relatério individualizado, que servira como alicerce para as
etapas subsequentes. A geragédo desses relatérios € estritamente baseada
em ferramentas de dados explicitas em que esses agentes tém acesso, o que
garante que toda evidéncia seja rastreavel e reprodutivel, com parametros e
fontes claramente definidos. O resultado € um conjunto de documentos
factuais que formam a base da cadeia de decisdo, em substituicdo a meras
opinides de um LLM.

e Deliberagao de Investimento:
Uma vez consolidados, os relatorios de analise alimentam a etapa de debate
de investimento. Neste estagio, dois agentes pesquisadores com vieses
opostos — otimista (bull) e pessimista (bear) — constroem teses
concorrentes, registrando seus argumentos de forma estruturada. Um terceiro
agente, com o papel de "juiz", avalia os relatorios iniciais e o histérico
completo do debate para, entdo, sintetizar um "plano de investimento". Este
documento finalizado torna-se a unica entrada para o agente Trader, que tem
a funcao de traduzir a tese em um plano operacional detalhado, especificando
pontos de entrada, saida e o dimensionamento da posigao.

e Governanga de Risco:
Antes de qualquer execugao, o plano operacional € submetido a um rigoroso
debate de risco. Nele, trés agentes com perfis distintos (conservador, neutro e
agressivo) analisam o plano e registram suas perspectivas. O fluxo do debate
é rigidamente controlado por um marcador de "ultimo orador" no grafo, uma
regra que garante que todas as visbes sejam consideradas de forma
ordenada e sequencial. Ao final, um gestor de risco atua como mediador final,
sendo responsavel por aprovar ou rejeitar a operagao e registrar a decisao
em um artefato que sera consumido pelo gestor do fundo.

e Otimizacao e Aprendizado:
O ciclo de otimizagdo e aprendizado do TradingAgents opera em duas
frentes principais: a gestdao de estado para eficiéncia e um mecanismo de
reflexao para melhoria continua. Para evitar a deriva de contexto e otimizar
custos, o grafo aplica um "reset" apds cada etapa, descartando as
mensagens transitérias entre os agentes e preservando apenas os artefatos
documentais — como os relatérios de analise e os registros de debate — no
estado global. Em paralelo, apds a conclusdo de cada operagdo, um modulo
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de reflexdo é acionado. Este mddulo analisa o episddio completo para gerar
licdes sobre o que funcionou ou falhou, criando recomendagdes especificas
para cada um dos cinco papéis decisores (pesquisadores bull/bear, juiz de
pesquisa, trader e juiz de risco). Essas licbes sdo armazenadas em uma
memoria vetorial, onde a "situacdo" de mercado (definida pela concatenagao
dos quatro relatérios de analise) € indexada. Em episddios futuros, antes de
tomar uma decisdo, cada agente decisor consulta essa memoria para
recuperar as recomendacbes mais relevantes de situagbes passadas
similares, injetando-as diretamente em seu prompt de raciocinio. Este
mecanismo cria um ciclo de aprendizado eficiente que n&o requer fine-tuning,
permitindo que o sistema reutilize experiéncias contextuais para reduzir a
alucinagao estratégica, melhorar a consisténcia e estabilizar o risco ao longo
do tempo.

Detalhamento de cada agente:

A planilha a seguir tem como obijetivo fornecer uma analise comparativa de agentes
do framework, detalhando e contrastando as ferramentas utilizadas, seus objetivos
especificos e o tipo de modelo utilizado em cada um deles.

Trading Agents - Analise dos agentes

Experimento feito no artigo:

O experimento avalia o TradingAgents em um cenario de teste curto, porém rico em
fontes de dados, comparando-o com baselines conhecidas. A proposta é medir se a
“firma virtual” de agentes gera retorno superior e melhor ajuste risco-retorno do
que estratégias tradicionais.

e Empresas avaliadas: AAPL, GOOGL, AMNZ,
o Obs: é citado um conjunto maior, mas as tabelas e figuras principais
reportam resultados completos para essas trés agoes.
e Periodo de teste: 01-01-2024 a 29-03-2024 (diario)
o Feito de forma que os agentes s6 conseguem visualizar os dados até o
dia corrente.
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e Modelos empregados:

O

O

O

Quick-thinking: gpt-40

Deep-thinking: 01-preview

Obs: Ao utilizar o framework via CLI, o usuario tem a flexibilidade de
configurar o ambiente de execugdo. E possivel selecionar o provedor
e, em seguida, escolher um modelo especifico a partir de uma lista
dindmica. Devido ao design do framework, também & possivel rodar os
experimentos utilizando modelos rodando de forma local.

A orquestracdo dos agentes do framework foi feita utilizando
Langgraph.

e Ferramentas:

O

O

O

Precosl/indicadores: yahoo finance e/ou Alpha Vantage

Noticias: Alpha Vantage (opg¢ao via Google/Reddit (utilitarios), e se
configurado OpenAl web search)

Sentimento social: Alpha Vantage (opgdo via Google/Reddit
(utilitarios))

Fundamentos: Alpha Vantage

e Orquestragao: Langgraph
e Baselines comparativos:

O

Buy and Hold (Comprar e Manter): Consiste em investir um valor
igual em todas as agdes selecionadas e manté-las durante todo o
periodo da simulacdo, sem realizar vendas.

MACD (Convergéncia e Divergéncia de Médias Méveis): Uma
estratégia de momentum que segue tendéncias. Ela gera sinais de
compra e venda com base nos pontos de cruzamento entre a linha
MACD e a sua linha de sinal.

KDJ & RSI (indice de Forga Relativa): Uma estratégia de momentum
que combina os indicadores KDJ (oscilador estocastico) e RSI (indice
de forga relativa). O objetivo é identificar condi¢ées de "sobrecompra"
(sinalizando uma possivel venda) ou "sobrevenda" (sinalizando uma
possivel compra) de um ativo.

ZMR (Reversao a Média Zero): Uma estratégia de reversdo a média,
que parte do principio de que os precos dos ativos tendem a retornar a
sua média. Gera sinais com base nos desvios de prego e
subsequentes retornos a uma linha de referéncia zero.

SMA (Média Moével Simples): Uma estratégia que segue tendéncias e
gera sinais de negociagdo baseados nos cruzamentos entre médias
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moveis de curto e longo prazo. Um sinal de compra, por exemplo,
ocorre quando a média de curto prazo cruza acima da média de longo
prazo.
e Meétricas de avaliagao:
o CR (Retorno Acumulado):

Mede o retorno total gerado no periodo da simulagéo:

F;'m — T'I: AT
cua—-(—;i———ii) x 100%
-["F.lsturt

onde Vg é o valor do portfélio no fim da simulacéo e Vit € o valor inicial.

o AR (Retorno Anualizado):

Normaliza o retorno acumulado pelo nimerc de anos:

Vend \ ¥
AR — (f-l) — 1| x 100%

T’ start

onde N é o nimero de anos na simulacgéo.

o SR (indice de Sharpe):

Mede o retorno ajustado ao risco, comparando o retorno em excesso do portfélio com a

sua volatilidade:

R— Ry

a

SR =

onde R é o retorno médio do portfélio (na mesma periodicidade das observagdes), Ry é
a taxa livre de risco (ex. yield do T-Bill de 3 meses) e o € o desvio-padrido dos retornos do

portfélio.

o MDD (Maximo Drawdown):
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Mede a maior queda “pico-a-vale” do valor do portfolio ao longo do tempo:

Peak; — Trough,
Peak;

MDD — max (
t[0,7]

) » 100%

e Resultados:

Comparacao de Desempenho entre todos os métodos utilizando as quatro métricas
de avaliacdo. Os resultados destacados em verde representam a melhor estatistica
de desempenho para cada modelo. A linha "Melhoria" (Improvement) ilustra os
ganhos de desempenho do TradingAgent em relagdo aos baselines de melhor
performance.

AAPL GOOGL AMZN
Categories Models CR%1 ARR%?T SRt MDD%) CR%T ARR%?t SRt MDD%| CR%T ARR%T SRt MDD%)]
Market B&H 523 509 -1.29 11.90 778 809 135 13.04 171 176 353 3.80

MACD -1.49  -148 -0.81 453 620 626 231 1.22 - - - -
Rule-based KDJ&RSI 205 207 164 109 0.4 04 002 158 -0.77 076 -225 1.08
ZMR 057 057 017 086 -0.58 058 212 234 077 077 245 082
SMA 32 297 172 367 623 643 212 234 1101 116 222 397

Ours TradingAgents 26.62 305 8.21 0.91 2436 2758 639 1.69 23.21 2490 5.60 211

Improvement(%) 2457 2843 6.57 - 1658 1949 4.26 - 6.10 7.30 207 -
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Trading Agents - Pratica
Mapeamento do repositoério:

1. Visao Geral

e README.md: Contém a visdo geral do framework, instrugbes de como
configurar e rodar, e as chaves de API| necessarias para os servigos de
dados.

e main.py: Ponto de entrada principal da aplicagdo. E um exemplo minimo que
instancia o grafo de agentes e inicia a execugao.

e cli/: Mddulo responsavel pela Interface de Linha de Comando (CLI), que
oferece uma maneira interativa de rodar e monitorar os agentes.

o main.py: Entrypoint do CLI, exibe o status de cada agente em tempo
real.

o models.py: Define os modelos de dados e enums usados pela
interface.

2. Pacote Principal (tradingagents/)

Esta é a pasta principal do projeto, contendo toda a légica dos agentes, fluxo de
dados e orquestracao.

2.1. Configuragao Global

e default_config.py: Arquivo central de configuragdo. Define parametros
globais como modelos de LLM a serem usados, provedores de dados
(vendors), pastas de trabalho e numero de rodadas de debate.

2.2. Os Agentes (agents/)

Cada agente é especializado em uma tarefa, possuindo prompts especificos e
acesso a um conjunto de ferramentas (tool calls).

e Analistas (analysts/): Responsaveis por coletar dados e evidéncias de
diversas fontes.
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o market_analyst.py: Focado em analise técnica. Coleta precgos
histéricos e indicadores (RSI, MACD, etc.) usando as ferramentas
get_stock_data e get_indicators.

o news_analyst.py: Busca por noticias gerais sobre o mercado e a
empresa de interesse, utilizando get_news e get_global_news.

o social_media_analyst.py: Analisa o sentimento em midias
sociais e noticias focadas na empresa, combinando get_news com
fontes de dados locais (ex: Reddit).

o fundamentals_analyst.py: Realiza a andlise fundamentalista,
extraindo balango patrimonial, fluxo de caixa e demonstrativo de
resultados (get_fundamentals, balance_sheet, etc.).

e Pesquisadores (researchers/): Debatem os pontos de vista otimista (bull)
e pessimista (bear) para a tese de investimento.

o bull_researcher.py: Argumenta a favor da compra do ativo.

o bear_researcher.py: Argumenta contra a compra ou a favor da
venda.

e Gestao de Risco (risk_mgmt/): Agentes que debatem a tese sob diferentes
perfis de risco.

o conservative_debator.py: Avalia o cenario sob um perfil de risco
conservador.

o neutral_debator.py: Avalia sob um perfil de risco neutro.

o aggresive_debator.py: Avalia sob um perfil de risco agressivo.

e Gerentes (managers/): Agentes "juizes" que consolidam informagdes e
tomam decisdes.

o research_manager.py: Analisa o debate entre bull e bear e
consolida uma tese de pesquisa.

o risk_manager.py: Valida a tese contra o debate de risco e da o
veredito final.

e Executor (trader/):

o trader.py: Recebe o veredito final e o traduz em um plano de trade
acionavel (ex: pontos de entrada, saida, stop-loss).

e Utilitarios dos Agentes (utils/): Funcdes e ferramentas de suporte.

o agent_states.py: Arquivo crucial que define o "shape" do estado do
grafo. Descreve todas as chaves de dados que sdo passadas entre os
nds (agentes).

o ..._tools.py: Arquivos que definem as ferramentas (@too1l) que os
agentes podem invocar para buscar dados (ex:
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core_stock_tools.py,news_data_tools.py,technical_indic
ators_tools.py, fundamental data stocks.py).

o memory.py: Implementa a memoria de longo prazo usando o
ChromaDB. Permite que o sistema aprenda com "situagdes" passadas
através de embeddings (vetores de texto) gerados via OpenAl.

2.3. Provedores de Dados (dataflows/)

Este mdédulo gerencia de onde e como os dados s&o obtidos.

interface.py: Contém a fungdo route_to_vendor, um roteador
inteligente que mapeia uma requisicdo de dados (ex: "get news") para um
provedor especifico (ex: Alpha Vantage), com légica de fallback para garantir
que a informacgao seja obtida mesmo que um provedor falhe.
alpha_vantage.py, y_finance.py, google.py: Implementagbes
especificas para cada API de dados.

local.py: Um provedor de dados que utiliza um dataset local salvo em
disco, contendo pregos histéricos e dados de redes sociais (Reddit). Se o
dataset nao estiver salvo localmente, as fungdes retornam vazio ou falham.

2.4. Orquestracao do Grafo (graph/)

Utiliza a biblioteca LangGraph para definir o fluxo de trabalho e a interagéo entre os
agentes.

trading_graph.py: Define a classe principal TradingAgentsGraph, que
gerencia os LLMs, as memodrias e a construgéo do grafo.

setup.py: Monta a estrutura do grafo. Define os nds (agentes) e as
arestas (conexdes) que determinam a ordem de execucéo.
conditional_logic.py: Implementa as regras de negocio e
condicionais que controlam o fluxo. Decide, por exemplo, se um debate
precisa de mais uma rodada ou se a analise pode prosseguir.
propagation.py: Define o estado inicial do grafo, populando as
informacodes necessarias para comecar a analise (ex:
company_of_interest, trade_date).

reflection.py: Implementa um processo de "pdés-mortem", onde um LLM
rapido analisa a execugéo para extrair "ligdes aprendidas”.
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e signal_processing.py: Funcéo final que processa o texto do veredito
para extrair um sinal claro e objetivo: BUY, SELL ou HOLD.

Observacoes interessantes:

e (Cada tool utilizada € mapeada para um provedor (Yahoo finance, Alpha
Vantage, Google/Reddit/"local”). Se um provedor falhar, ha fallback previsto,
garantindo a funcionalidade do sistema.

e O estado compartilhado se mantém por meio de artefatos estruturados, ao
invés de apenas uma conversa entre os agentes. Dando rastreabilidade e
reprodutibilidade.

e Possibilidades via CLI:

o O usuaério pode configurar facilmente os provedores de dados, seja por
categoria (ex: noticias, dados fundamentalistas) ou por ferramenta
especifica. Além disso, a arquitetura permite selecionar diferentes
modelos de LLMs (quick-think e deep-think) e seus respectivos
provedores, tudo isso sem a necessidade de modificar a logica central
do grafo de execugao.

o Possibilidade de habilitar apenas alguns analistas ao executar o
framework, ou seja, o grafo se adapta com o que estiver no estado.

o E possivel alterar a profundidade do Research, ajustando a quantidade
de debates.

Possibilidades de alterag6es/melhorias:

e Adaptacao do projeto para o funcionamento na B3.

e Fazer um backtest reprodutivel (ndo foi disponibilizado pelos autores)

e Analise comparativa entre a recomendacéo do sistema e o retorno real do
ativo para calibrar o modelo de decisao
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 23 de out. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

ALBERTO LUCAS BORGES DE ALMEIDA TEIXEIRA

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Durante a minha especializacdo em Agentes Inteligentes:

e Nas primeiras Semanas, realizei um estudo mais amplo, consolidando Fundamentos e Teoria de
Agentes.

e Depois, avancei para surveys mais generalistas sobre LLM-based agents.

e A partir desse entendimento, selecionei artigos mais focados nos temas identificados nos surveys.

e Tema escolhido: Analise Preditiva de A¢goes com Arquitetura Multiagente.

Durante a oitava Semana de Residéncia, foram realizadas as seguintes atividades:

e Desenvolvimento de um web-app via Streamlit:

o A interface via CLI usada originalmente no Framework € interessante, mas as informagdes
(chamada de tools, output do agentes) nao fica tdo “nitida”.

o Para auxiliar na visualizagdo de cada etapa do funcionamento do Trading Agents, optei por
fazer uma versao no Streamlit para substituir a interface via CLI.

o Considero esse passo importante, pois dependendo da alteragdo que eu for fazer é
fundamental uma analise detalhada do funcionamento do sistema.

o  [@ Streamlit .pdf

e Tentativa de replicacdo do experimento do paper:
o Diminuigdao do escopo: ao invés de analisar as 3 agdes que o artigo apresenta na tabela
de resultados (e demais graficos), optei por utilizar somente a acdo da Apple (AAPL).
o Modelos utilizados: 04-mini e gpt-4.1-mini.
m No artigo é citado o o1-preview para Deep Think e o gpt-40/40-mini como opgdes
de modelos a serem utilizados.
m Mas nao tem nada claro citando quais modelos especificos foram utilizados nos
experimentos.
o Simulagao de 01/01/2024 a 29/03/2024: cerca de 65 dias Uteis.
o Tempo de execugdo: aproximadamente 4.5 horas.
o Custo de chave de api: aproximadamente 10 dolares.

e Primeira versdo de um cddigo para montar baselines, calcular métricas e comparar com o
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Trading Agents:
o < evaluation.ipynb

e Resultados:
o Nenhum pouco parecido com os que foram apresentados no artigo.
o Pontos de duvida:
m Dataset para gerar as predi¢des (qual estratégia foi utilizada?)
m Baselines e/ou Métricas calculados de forma “errada” (diferente do que foi feito no
artigo)?

e Plano de agao:

o Deixar o csv de sinais do Trading Agents o mais parecido possivel com um grafico que
estd no artigo (& possivel identificar aproximadamente quantos sinais de
BUY/HOLD/SELL). Aperfeicoar essa parte, antes de comparar as estratégias.

m  Mudanca no cddigo que utiliza o Trading Agents no periodo do teste.
o Teste de outras combinagdes de LLMs.
o (Possivel) Teste utilizando LLMs locais para validar a diferenga de performance:
m O Framework possibilita o uso de LLMs locais (via cli)
m Creio que ndo vai ser uma tarefa muito complicada, rodar o script de geragéo de
sinais no periodo do teste com esses modelos
m  Comparar desempenho
o Solugdes caso essa replicagdo ndo saia como o planejado:
m Pensar em outra estratégia para avaliar o desempenho do Trading Agents
m Se tudo correr bem e ainda houver tempo suficiente, migrar para a B3, e validar
como essa estratégia ira performar.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Continuagao da parte pratica utilizando o Trading Agents:
e Seguindo a partir do plano de agao proposto.

Observacao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@11
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 5 de nov. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

ALBERTO LUCAS BORGES DE ALMEIDA TEIXEIRA

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Até agora, durante a minha especializacdo em Agentes Inteligentes:

e Nas primeiras Semanas, realizei um estudo mais amplo, consolidando Fundamentos e Teoria de
Agentes.

Depois, avancei para surveys mais generalistas sobre LLM-based agents.

A partir desse entendimento, selecionei artigos mais focados nos temas identificados nos surveys.
Tema escolhido: Analise Preditiva de A¢goes com Arquitetura Multiagente.

Replicacdo dos resultados do artigo: TradingAgents: Multi-Agents LLM Financial Trading
Framework

No decorrer da nona Semana do processo de Residéncia, foram realizadas as seguintes atividades:
e Execucgdo do plano de acado proposto no ultimo Gate:

o Uso do LangSmith para avaliar o funcionamento do Sistema Multiagentes:
m  Nenhuma discrepancia em relagdo ao que foi proposto no Artigo sobre o
funcionamento do sistema foi encontrado.

o Teste de LLM locais: via Ollama e vLLM

m Foi confirmada a viabilidade de utilizar modelos open source localmente. Porém, o
desempenho geral ficou aquém do esperado, especialmente nos modelos de
Quick Think, que sdo os mais frequentemente acionados pelo sistema.

m  Quick Think: a qualidade e a formatagdo dos relatérios com modelos locais
apresentaram uma discrepancia significativa quando comparados aos
resultados obtidos com os modelos da OpenAl via API.

m Deep Think: foi testado o GPT-OSS 20b, e o desempenho dele foi satisfatorio.
Devido a arquitetura proposta pelo artigo, esse modelo de Deep Think ele toma
decisdo com base nos relatorios e materiais gerados pelos modelos de Quick
Think.

o Geragao de CSVs com as indicagdes (BUY/SELL/HOLD) nao refletem a realidade:
m Possuir o CSV contendo as indicagbes do Trading Agents nao é suficiente para
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validar a solugéo.

m A partir do CSV, é necessario obter também as indicagbes dos baselines
comparativos, e depois calcular as métricas de cada uma das estratégias de
investimentos apresentada.

m  N&o ha informacgdes claras sobre como fazer isso.

o Atras de explicagoes:
m  Problemas reportados no Github
m Discord do projeto
m Tentativa de contato com os autores do artigo (falha)

o Conclusao: embora a arquitetura proposta no artigo demonstrar ser conceitualmente
interessante para a solugao do problema proposto, a descri¢do simplificada do método de
teste, somada a auséncia de cddigo especifico para a avaliagéo, inviabiliza a validagao
fidedigna dos resultados apresentados no artigo e levanta sérias duvidas sobre o
desempenho real da solugdo em comparacao com o que foi alegado pelos autores.

e Analise de um novo artigo de aplicagdo no mercado financeiro:
o Agent Trading Arena: A n Numerical Understanding in LLM-B Agen
o Leitura e entendimento do que foi proposto pelos autores
m Se propde a resolver as falhas do backtesting estatico, que ignora o impacto das
negociacdes nos pregos.
m  Cria um ambiente dindmico, onde os agentes competem.
Testa a capacidade estratégica e adaptativa dos agentes, ndo apenas a previsao.
m Demonstra que entradas visuais e um modulo de reflexdfo melhoram o
desempenho dos agentes.
m B Anotagdes - Trading Agents Arena
o Teste de reproducéo do repositorio

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Definicao de qual abordagem seguir:

e Proposta de um método alternativo para a validagdo de desempenho do Trading Agents:
o Propor comparacéo e calculo de métricas
o Possivelmente sera necessario algumas mudangas em relagdo ao que foi proposto

e Replicacdo do Agent Trading Arena
o Replicar os experimentos
o Trazer melhor visibilidade ao fluxo de comunicagéao inter-agentes
o Propor melhorias na realizagdo da simulagao

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

Agradeco ao Thiago pela indicagdo do LangSmith, e ao Fazzioni pela sugestéo de utilizar o vLLM para
rodar modelos locais.
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ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

Anotacoes - Agent Trading Arena: A Study on
Numerical Understanding in LLM-Based Agents

Introducao

O presente trabalho analisa a aplicacdo de Modelos de Linguagem Grandes (LLMs) em
tarefas de raciocinio complexo, um campo que desafia paradigmas estabelecidos e abre
novas fronteiras em dominios de decisado dindmica, como o mercado financeiro. Conforme o
estudo, a avaliacdo de agentes autbnomos neste dominio € prejudicada pelo que os autores
chamam de "paradoxo do mercado ao vivo". Metodologias tradicionais, como o backtesting,
mostram-se incapazes de capturar a natureza interativa e adaptativa das finangas. Isso
exige o desenvolvimento de ambientes de teste que possam avaliar rigorosamente a
capacidade de um agente nao apenas para prever, mas para influenciar e reagir a um
ecossistema dinamico.

- O Desafio da Avaliacdao de Agentes LLM em Ambientes Financeiros

A principal limitagdo das abordagens de avaliagéo existentes, segundo o artigo, € o uso do
backtesting historico. Este método opera sob a premissa fundamentalmente falha de que as
acbes de negociacao dos agentes nao influenciam os pregcos de mercado. Nesse modelo
estatico, os agentes analisam dados passivos e tomam decisbes isoladas que ndo geram
feedback realista, tratando o mercado como um ambiente fixo e ndo reativo.

Essa lacuna metodolégica torna o backtesting estatico ndo apenas incompleto, mas
fundamentalmente invalido para avaliar agentes cujo valor principal reside em sua
capacidade de interagir e influenciar um ambiente. A verdadeira inteligéncia estratégica em
negociagcdes emerge da habilidade de um agente de antecipar, reagir e moldar o
comportamento de outros participantes — capacidades que o backtesting é incapaz de
medir.

-> A Proposta da Arena de Negociagao de Agentes: Uma Solugdo Dindmica

Para superar as limitagdes do backtesting estatico, o estudo propdoe a Arena de
Negociagcdo de Agentes, um mercado de acdes virtual de soma zero onde multiplos agentes
baseados em LLM competem diretamente. Neste ambiente, as a¢cdes dos agentes impactam
diretamente a dinamica dos precos, criando um ciclo de feedback continuo que espelha as
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condicbes de um mercado ao vivo e permite uma avaliagdo auténtica do raciocinio
estratégico.

O artigo destaca trés contribuicdes principais:

Framework de Simulagdo Dinadmico: O projeto da Arena de Negociagdo de
Agentes, um ambiente interativo de soma zero que supera o backtesting estatico,
permitindo uma avaliacdo realista das capacidades de raciocinio e adaptacdo dos
LLMs.

Analise de Raciocinio Numérico Multimodal: A descoberta de que LLMs
apresentam limitagdes no raciocinio numérico a partir de dados textuais, com
desempenho significativamente superior quando expostos a dados visuais
estruturados.

Otimizacao Estratégica via Reflexao: A demonstragcdo de que a incorporagao de
um modulo de reflexdo aprimora o raciocinio e a tomada de decisao estratégica,
permitindo que os agentes aprendam com a experiéncia para refinar continuamente
suas taticas.

A necessidade de um ambiente tdo sofisticado exige uma anadlise detalhada de sua
arquitetura e dos mecanismos que o tornam uma plataforma de avaliagdo superior.

Arquitetura e Mecanismos da Arena de Negociacao

A construgcao de um ambiente de simulacao que replique fielmente as principais dinamicas
de um mercado real é apresentada como um pilar estratégico para a avaliagao rigorosa de
agentes autébnomos. A Arena de Negociagdo de Agentes foi projetada com componentes
centrais que, juntos, criam um ecossistema complexo e adaptativo.

-> Visao Geral da Arquitetura

A arquitetura geral da Arena de Negociagdo de Agentes, conforme a Figura 2 do estudo,
integra trés componentes principais para criar um ciclo de feedback robusto:

Chat Pool: Um canal de comunicagcdo compartilhado que simula o fluxo de
informacdes do mercado, onde os agentes podem postar e ler noticias, analises e
opinides, introduzindo sinais informativos, ruido e desinformacao.

Moédulos do Agente: O nucleo de processamento de cada participante, responsavel
pela analise de mercado, tomada de deciséo e reflexdo estratégica, onde os dados
sdo processados e as agdes sao formuladas.
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3. Plataforma de Negociagdao: O ambiente de mercado em si, onde as ordens sao
executadas. Opera como um sistema em loop fechado, no qual as agdes coletivas
dos agentes determinam dinamicamente os precos dos ativos.

-> Ambiente de Mercado Virtual: Um Sistema em Loop Fechado

O conceito de sistema em loop fechado é central para a Arena, representando o que os
autores chamam de mudanca de paradigma em relagdo ao backtesting. Ao eliminar dados
histéricos e ancoras do mundo real, o ambiente forca os agentes a desenvolver um
verdadeiro raciocinio estratégico baseado puramente na dindmica interna do mercado e no
comportamento de seus oponentes, sem a "muleta" dos padrdes historicos.

Essa dindmica é viabilizada pelo mecanismo de bid-ask, que modela realisticamente a
formagdo endogena de pregos. Cada ordem enviada influencia diretamente o mercado,
simulando com fidelidade conceitos como liquidez, profundidade do livro de ofertas e
slippage — um atrito de mercado auténtico.

-> Mecanismos de Incentivo e Dindmica Competitiva

Para garantir um ambiente competitivo e dindmico, o estudo detalha como a Arena incorpora
varios mecanismos de incentivo. A tabela abaixo resume cada um deles e seu impacto
estratégico.

Mecanismo Impacto Estratégico

Chat Pool Simula o fluxo de informagdes do mundo real, incluindo sinais
verdadeiros, ruido e desinformagcdo. Aumenta a complexidade do
raciocinio, forcando os agentes a filtrar e interpretar dados

qualitativos.
Dividendos e | Recompensam os agentes por manter posi¢cdes de baixo custo e por
Ganhos de | valorizagdo de ativos. Os dividendos servem como uma ancora
Capital implicita para o valor dos ativos.
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Taxa Diaria sobre | Cria um "custo de capital" que estabelece uma linha de base de
o Patriménio desempenho, forcando os agentes a desenvolverem estratégias que
gerem retornos alfa positivos em vez de simplesmente manterem
posicoes.

Competicdo de | Garante que o lucro de um agente seja a perda de outro. Isso cria
Soma Zero um ambiente onde nenhuma estratégia € permanentemente 6tima,
forcando a adaptacado continua e o aprendizado experiencial para
superar os oponentes.

A complexidade e a natureza adversaria deste ambiente criam a necessidade de um agente
especificamente projetado para domina-lo, o que, segundo o artigo, leva diretamente as
escolhas de design da metodologia do ArenaTrader.

Metodologia do Agente ArenaTrader

O ArenaTrader é o agente autbnomo proposto no estudo, projetado para operar eficazmente
na Arena de Negociagdo. Sua arquitetura multimodal e seu framework de tomada de
decisdo em trés estagios sdo cruciais para sua capacidade de processar informacoes
complexas e se adaptar continuamente as dindmicas de mercado em evolucgao.

- Representacao de Dados Multimodais: Textual vs. Visual

O agente utiliza duas modalidades de entrada de dados para formar uma compreensao
abrangente do mercado.

e Entrada Textual: Dados de séries temporais, como precos de fechamento e
volumes, sao apresentados como texto. Os experimentos do estudo revelaram
limitacbes significativas nesta modalidade: os LLMs tendem a se fixar em valores
absolutos, ignorar mudangas percentuais e padrdes relacionais, e dar énfase
excessiva a tendéncias recentes.

e Entrada Visual: Para superar a "miopia numérica" dos LLMs em formato textual, a
entrada visual é utilizada como uma camada de abstracédo que traduz dados brutos
em padrdes estratégicos. Visualizagbes como graficos de linha e de candlestick
permitem que os LLMs identifiquem tendéncias globais, volatilidade e padrées de
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longo prazo de forma mais intuitiva, integrando detalhes locais com o contexto mais
amplo do mercado.

- Arquitetura do Agente em Trés Estagios

O fluxo de processamento do ArenaTrader foi desenhado para mimetizar o comportamento
de um analista humano em trés estagios sequenciais.

1. Anadlise de Investimentos: Nesta fase, o agente sintetiza multiplos sinais do Chat
Pool e dos histéricos de pregos (textuais e visuais) para formar uma viséo geral do
mercado. Com base nessa analise, ele constréi um ranking de ag¢des para identificar
os ativos mais promissores.

2. Decisao de Acgao: Integrando os relatorios de analise com dados de mercado em
tempo real, o agente decide se deve comprar, vender ou manter suas posi¢des. Ele
avalia a volatilidade, o momentum dos precgos e o risco do portfélio para calcular os
volumes de negociagao ideais, respeitando as restrigdes de capital.

3. Otimizacdo da Estratégia via Reflexdo: Ao final de cada dia de negociacao, o
modulo de reflexdo avalia o desempenho das estratégias utilizadas, contrastando as
taticas mais eficazes com as menos eficazes. A partir dessa analise, ele gera planos
de acgéo refinados para o dia seguinte, arquivando estratégias malsucedidas e
promovendo a adaptacgao continua.

A validacdo empirica da eficacia desta arquitetura multimodal e reflexiva requer uma
configuragao experimental rigorosa, que é detalhada a seguir.

Configuragao Experimental e Avaliagao

A validagédo da proposta exigiu uma configuragao experimental rigorosa, descrita nesta
secdo, para verificar a eficacia tanto da Arena de Negociagdao quanto do agente
ArenaTrader. A secdo descreve os ambientes de simulacdo, os modelos de base para
comparagao e as métricas de avaliagao de desempenho.

- Ambiente de Simulagao e Conjuntos de Dados

O ambiente da Arena foi projetado como um sistema leve e acessivel. A simulagéao inicializa
cada agente com 100.000 unidades de capital, atribuindo-lhes profissdes e horizontes de
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investimento variados. Os ativos virtuais também séo inicializados com precgos historicos e
valores de dividendos por acéo.

Para validagao em cenarios do mundo real, foram utilizados dois conjuntos de dados:

e NASDAAQ: Sete acgbes lideres (AAPL, AMZA, GOOGL, MSFT, NFLX, NVDA e TSLA)
foram simuladas por dois meses (3 de setembro a 29 de outubro de 2024). Os
autores destacam que este periodo de teste foi especificamente escolhido para
terminar antes do conhecimento publico do modelo GPT-40, a fim de evitar
vazamentos de dados que pudessem fornecer conhecimento prévio ao sistema.

e CSI (China): Sete agdes representativas de diferentes setores foram simuladas por
um ano (2 de janeiro a 31 de dezembro de 2024).

Ambos os conjuntos de dados incluiram registros diarios de precos de abertura, fechamento,
maximo, minimo e volume.

- Estratégias de Linha de Base (Baselines) para Comparagao
O desempenho do ArenaTrader foi comparado a um conjunto de estratégias de baseline:

1. Buy & Hold: Estratégia passiva de comprar ativos no inicio e manté-los até o final.

2. SMA (Simple Moving Average): Estratégia baseada no cruzamento de médias
moveis.

3. ZMR (Zone-Based Mean Reversion): Estratégia que negocia com base em desvios
de precos.

4. MACD (Moving Average Convergence Divergence): Estratégia de momentum que
utiliza o cruzamento de suas linhas.

5. StockFormer: Modelo hibrido que combina codificagdo preditiva e aprendizado por
reforco.

6. TimesNet: Modelo que transforma séries temporais 1D em representacdes 2D.

7. StockMixer: Arquitetura leve baseada em MLP que modela a dindmica do mercado.

-> Métricas de Desempenho
O desempenho foi avaliado com base em cinco métricas quantitativas:

e Retorno Total (TR - Total Return): Ganho ou perda percentual total do capital.
e Taxa de Vitéria (WR - Win Rate): Proporcao de dias de negociagao lucrativos.
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¢ indice de Sharpe (SR - Sharpe Ratio): Mede o retorno ajustado ao risco, com uma
taxa livre de risco de O.
Retorno Médio Diario (Mean): A média aritmética dos retornos diarios.
Volatilidade do Retorno (Std): O desvio padrdo dos retornos diarios, uma medida
de risco.

Analise de Resultados e Descobertas

Esta secdo apresenta a anadlise critica dos resultados experimentais para validar as
hipéteses do estudo, focando no desempenho do ArenaTrader, na importancia das entradas
visuais e no impacto do mecanismo de reflexo.

-> Desempenho de Agentes Aprimorados por Visdo na Arena

Os dados da Tabela 3 revelam que, dentro da Arena, o agente equipado com o GPT-40
alcangou o maior Retorno Total (TR) de 47,69%, evidenciando sua robusta capacidade de
raciocinio orientado por dados. Para retornos ajustados a volatilidade, o GPT-40 também
liderou com um indice de Sharpe (SR) de 6,777, seguido pelo Qwen-VL-32k (SR de 1,941),
confirmando a superioridade do GPT-40 na integracdo de sinais visuais € numéricos em
mercados dinamicos.

- Validagao em Dados do Mundo Real (NASDAQ e CSI)

De forma similar, a Tabela 4 demonstra que, ao ser testado com dados dos mercados
NASDAQ e CSI, o ArenaTrader (com GPT-40) superou consistentemente todas as
estratégias de baseline.

e No conjunto de dados NASDAQ-100, o ArenaTrader alcangou um indice de Sharpe
de 0,348, superando o benchmark do periodo (0,189).

e No conjunto de dados CSI 300, o agente obteve um indice de Sharpe de 0,123,
enquanto o benchmark registrou 0,054.

A Figura 6 do estudo é usada para ilustrar como a trajetéria do portfélio do agente se
aproxima do otimo, especialmente durante periodos de alta volatiidade. Os autores
destacam como fundamental que estes resultados de ponta, ajustados ao risco, foram
alcangados através de generalizagao zero-shot, sem qualquer retreinamento especifico para
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a tarefa — uma capacidade que os modelos tradicionais, fortemente treinados, nao

conseguiram igualar.

- Estudos de Ablagao: O Impacto da Modalidade e da Reflexdo

Estudos de ablagdo foram conduzidos para isolar e medir o impacto de componentes
especificos do agente.

- Analise Comparativa: Entradas Visuais vs. Textuais

A Tabela 5 revela uma clara hierarquia de desempenho modal: as entradas visuais
melhoram substancialmente os retornos em comparagcdo com as textuais, e a combinagao
de ambas as modalidades (texto + visual) alcanga o melhor desempenho geral. Isso sugere
que as visualizagbes capturam tendéncias globais enquanto o texto fornece detalhes
precisos.

- Avaliagao do Mecanismo de Reflexao

O moddulo de reflexdo provou ser um componente crucial. Conforme o estudo, a adicdo de
reflexdo ao GPT-40 com entrada visual resultou em um ganho relativo de 41,7% no
Retorno Total (de 33,65% para 47,70%). Uma medida mais direta do valor da reflexao é
vista na configuragao "Textual + Visual", onde sua inclusdo aumentou o TR de 26,18% para
47,69% — uma melhoria relativa de 82%. Esse salto de desempenho é diretamente
atribuido a capacidade do agente de aprender com suas trajetérias diarias, impulsionando
uma rapida evolugado de sua estratégia baseada na experiéncia.

- Otimizagdo da Janela Temporal de Analise

A analise do comprimento da série temporal (Tabela 6) revelou que a combinagao "Textual +
Visual" com uma janela de 10 dias ofereceu o desempenho ideal, atingindo o TR (15,99%) e
0 SR (0,348) mais altos. Isso sugere que uma janela de 10 dias atinge um ponto 6timo entre
a captura de momentum de curto a médio prazo e a filtragem de ruido de alta frequéncia,
evitando o overfitting que pode ocorrer com janelas temporais mais longas.
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Essas descobertas coletivamente validam a arquitetura do ArenaTrader, estabelecendo a
base para as conclusdes do estudo.

Conclusao e Limitagoes

O trabalho analisado apresentou a Arena de Negociagdo de Agentes, um framework de
simulagdo projetado para superar as limitagdes do backtesting estatico e servir como uma
plataforma superior para a avaliacdo de LLMs em tarefas de raciocinio numérico e deciséo
dinamica.

- Sintese das Contribuigcoes e Implicagoes

As principais descobertas do estudo trazem implicagdes significativas para a pesquisa em |A
financeira:

e Superioridade da Representacao Visual: O estudo demonstrou que os LLMs tém
melhor desempenho com representagdes visuais de dados numéricos do que com
texto simples, destacando a importancia do design da entrada de dados.

e Impacto da Reflexdo Estratégica: A pesquisa confirmou que um modulo de
reflexdo aprimora significativamente a tomada de decisao, resultando em estratégias
mais lucrativas e estaveis.

e Validagcdo da Arena como Testbed: A Arena foi validada como um ambiente de
teste robusto para o avanco de agentes adaptativos capazes de operar em
condigdes préximas as do mundo real.

Coletivamente, essas descobertas sinalizam uma mudanga necessaria na pesquisa de IA
financeira: um afastamento dos modelos de pura previsdo em direcdo a modelos que
dominam a estratégia interativa e adaptativa.

=> Limitagoes e Dire¢oes Futuras

Apesar dos resultados promissores, os autores reconhecem que o ambiente virtual € uma
simplificacdo dos sistemas financeiros reais. A ponte entre o desempenho em simulacéo e a
aplicagdo pratica continua sendo um desafio significativo. Portanto, o estudo conclui que o
desafio central para pesquisas futuras ndo é apenas aprimorar o0 agente, mas também
validar a fidelidade comportamental do proprio ambiente de simulagao.
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Direc¢des futuras promissoras incluem a integragao gradual de agentes em fluxos de trabalho
financeiros reais, interagindo com dados ao vivo para gerar novos insights comportamentais.
A expansao do escopo das tarefas e a incorporagdao de modalidades mais diversas também
apoiarédo o desenvolvimento de frameworks de avaliagao mais generalizaveis e robustos.
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APENDICE 6
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 12 de nov. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

ALBERTO LUCAS BORGES DE ALMEIDA TEIXEIRA

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Durante a minha especializacdo em Agentes Inteligentes:

e Nas primeiras Semanas, realizei um estudo mais amplo, consolidando Fundamentos e Teoria de
Agentes.

Depois, avancei para surveys mais generalistas sobre LLM-based agents.

A partir desse entendimento, selecionei artigos mais focados nos temas identificados nos surveys.
Andlise de Frameworks para a orquestracao de Agentes

Tema escolhido: Analise Preditiva de Agoes com Arquitetura Multiagente

Aprofundamento e tentativa de replicagcdo dos resultados do artigo: TradingAgents: Multi-Agents
LLM Financial Trading Framework

Recapitulando o funcionamento do Trading Agents:
e Objetivo: simular uma firma de trading, com 4 times de especialistas

o Analyst Team: quatro analistas (fundamentalista, de sentimento, de noticias e técnico)
produzem relatérios detalhados sobre suas respectivas areas de analise.

o Researcher Team: dois agentes (bull e bear) desenvolvem teses opostas com base nos
relatérios do Analyst Team e debatem por n rodadas. Um terceiro agente (Research
Manager) avalia o debate e escolhe a perspectiva vencedora.

o Trader: sintetiza as analises quantitativas e qualitativas para emitir sinais de deciséo
(buy/sell/hold), apresentando uma justificativa detalhada para cada escolha.

o Risk Management Team: revisa a decisdo do Trader por meio de trés agentes
(conservador, neutro e agressivo), que debatem por n rodadas. O Risk Manager analisa o
debate e propde ajustes ao plano resultante, que é entdo submetido ao Fund Manager
para aprovagao e atualizagao final.

e Diferencial: protocolo de comunicagéo estruturado
o Em vez de uma conversa direta, os agentes trocam relatérios estruturados, garantindo a
preservacgao e rastreabilidade das informacdes essenciais.
e Escolha de modelos diferentes:
o Quick-think: tarefas rapidas (geracao de relatorios a partir de tools, debatedores)
o Deep-think: tarefas de decisédo
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e Nas Ultimas Semanas, meu foco vinha sendo replicar fielmente o que foi proposto, utilizando o
cédigo disponibilizado pelos autores
o Durante esse processo, identifiquei diversas inconsisténcias:

m Backtest com resultados promissores, porém sem total transparéncia da
metodologia utilizada.

m Look-ahead bias, o sistema acessa dados de datas posteriores a data de operagao

m  Prompts excessivamente simples e enviesados, comprometendo o desempenho
do sistema de multiagentes

m Cheguei a conclusado de que, com base na versao original do cédigo, é impossivel
reproduzir os resultados apresentados no artigo

No decorrer da décima Semana do processo da Residéncia, foram realizadas as seguintes atividades:

e ApOs a tentativa frustrada e com base no conhecimento adquirido sobre a area, decidi modificar o
cadigo base para buscar um desempenho mais consistente e realista:
o Eliminagao do look-ahead em todas as tools que o sistema utiliza:

m Para um dos analistas, foi necessario recorrer a dados histéricos baixados
manualmente, ja que as APIs de mercado financeiro utilizadas ndo forneciam
informagdes fundamentalistas de periodos passados (apenas as mais recentes).

m Algo similar com o que os autores fizeram, sé que eles relatam que isso foi feito
para todas as tools (ponto que me chamou a atencao, ja no artigo temos somente
informagdes rasas sobre esse dataset utilizado)

o Mudang¢as nos prompts:

m Os analistas apresentavam viés de interpretagdo, pois na versao original eles
demonstraram um “palpite” sobre aquilo que estavam vendo, o que era propagado
para os agentes seguintes, causando inconsisténcias.

m O debate do Research Team e a avaliagdo do Research Manager eram fracos,
resultando em analises superficiais e pouco robustas.

e Observagao: o core do sistema é o Research Team, fica evidente que ele é
a peca central do framework.
o Replicacao fiel das condi¢gdes experimentais utilizadas no artigo (informado por um dos
autores no Discord do paper):

m  01/01/2024 - 29/03/2024

m Estratégia: realizagdo da operagao no inicio do pregéo e encerramento ao final do
mesmo dia, repetindo o processo diariamente durante o backtest.

e Resultados obtidos:
o No artigo:
m  CR%: aproximadamente 24
m  ARRY%: aproximadamente 27,5
m  SR: aproximadamente 6,7
m  MDD%: aproximadamente 4,71
o Em meus experimentos:
m  CR%: entre 7-13
m  ARR%: entre 7-13 (usando a mesma légica da tabela do artigo)
m SR:entre3eb
m MDD%:entre5e9

e Analise dos resultados:
o Embora os resultados obtidos ndo tenham alcangado os valores reportados no paper, os

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182




MINISTERIO DA EDUCAGAO ® “ U F G

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL D GOIAS

testes realizados apresentam desempenho superior aos baselines (estratégias tradicionais
de investimento)

o O framework demonstrou vantagem clara em relagdo ao uso isolado de um unico LLM
atuando como trader, evidenciando que a colaboragédo entre agentes especializados traz
ganhos reais de desempenho

o Ainda assim, ficou claro que LLM-based agents, por si s6, ndo sao suficientes para operar

de forma eficiente em cenarios de intraday trading.

No documento a seguir apresento uma analise detalhada sobre os resultado obtidos

B Analise de implementagéo - Trading Agents

o

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Transig¢ao parao TCC

Observacao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182


https://docs.google.com/document/d/1tTdHmQJaqjSSwvuw5NGVqAP9-n1ct34IiB_WYz3pFQg/edit?usp=sharing

MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

Analise de implementacao

AAPL GOOGL AMZN

Categories Models CR%T ARR%! SRT MDD%| CR%{ ARR%] SR MDD%| CR%? ARR%" SR MDD%)
Market  Bé&H 523 509 -129 1190 778 809 135 1304 171 176 353 380
MACD 149 148 081 453 620 626 231 122 ; - - -
Rule-based KDJ&RSI 205 207 164 109 04 04 002 158 077 -076 225 108
ZMR 057 057 017 086 058 058 212 234 077 -077 -245 0.82
SMA 32 297 172 367 623 643 212 234 1101 116 222 397
QOurs TradingAgents 26.62 30.5 8.21 091 24.36 27.58 6.39 1.09 23.21 2490 5.60 2.11
Improvement(%) 2457 2843 657 - 1658 1949 426 - 610 730 207 -

(tabela de resultados do artigo)

Os testes praticos para o Trading Agents apds as alteragdes foram realizados utilizando as
agdes AAPL e GOOGL.:
e Periodo do tempo: 01/01/2024 - 29/03/2024 (igual ao do artigo)
e Foram feitos diversos testes para os dois ativos (combinagdes de prompts)
e Resultados obtidos:
o CR%: entre 7-13
o ARR%: entre 7-13 (usando a mesma légica da tabela do artigo, seguindo a
férmula o resultado ficaria entre 28/70)
SR:entre3e5
MDD%: entre 5e 9

Definicao dos baselines e métricas:

Baselines:

e Buy & Hold:
Compra os ativos no inicio e mantém a posi¢ao durante todo o periodo da simulacéo,
sem negociagdes intermediarias.

e MACD (Moving Average Convergence Divergence):
Estratégia de momentum seguidora de tendéncia que gera sinais de compra/venda
pelos cruzamentos entre a linha MACD e a linha de sinal.

e KDJ & RSI (Relative Strength Index):
Combina o oscilador KDJ e o RSI para identificar condigdes de sobrecompra e
sobrevenda, disparando sinais quando essas zonas sio atingidas/abandonadas.

e ZMR (Zero Mean Reversion):
Estratégia de reversdao a média que gera sinais com base em desvios do preco em
relacdo a uma linha de referéncia zero e nas reversdes subsequentes a essa
referéncia.

e SMA (Simple Moving Average):
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Estratégia seguidora de tendéncia que emite sinais quando ha cruzamentos entre
médias méveis simples de curto e longo prazo.

Métricas:

e Cumulative Return (CR):
Mede o retorno total gerado ao longo de todo o periodo da simulagao (do inicio ao
fim).

e Annualized Return (AR):
Converte o retorno acumulado do periodo para uma taxa anual equivalente,
permitindo comparacgao entre janelas de tamanhos diferentes.

e Sharpe Ratio (SR):
Mede o retorno ajustado ao risco, comparando o excesso de retorno (acima do livre
de risco) com a volatilidade dos retornos.

e Maximum Drawdown (MDD):
Mede a maior queda (do pico ao vale) na curva de patrimoénio durante o periodo.

Analise dos resultados obtidos:

Nos aproximadamente 3 meses (jan—-mar/2024) de day trading intraday, o portfélio
apresentou CR entre 7% e 13%. Usando a mesma convencgao da tabela do artigo, o ARR
ficou também entre 7% e 13%; pela féormula usada na tabela do artigo, o equivalente
anualizado para essa janela corresponde a aproximadamente 28%—-70% a.a. O Sharpe
Ratio (SR) situou-se entre 3 e 5, enquanto o maximo drawdown (MDD) permaneceu no
intervalo de 5% a 9%.

Em conjunto, os numeros indicam bom desempenho no trimestre: retorno positivo,
eficiéncia risco-retorno elevada (SR alto) e perdas maximas contidas (MDD moderado),
compativeis com a proposta de operagao intraday.

Comentarios adicionais sobre a implementagao:

o Necessidades de mais testes em outros momentos do mercado para comprovar a
validade da estratégia

e A maior dificuldade do Trading Agents é generalizar bem todos os padrdoes de
mercado que ele vé, apesar disso fica nitido que com prompts adequados ele toma
decisdes bem.

e Para elevar o desempenho da solug¢ao, os seguintes ponto sdo interessantes:

o Ampliar indicadores de mercado: aumentar a quantidade e diversidade de
indicadores, para enriquecer o contexto entregue aos agentes.

o LLMs especializados em finangas nos pontos-chave: empregar modelos
financeiros em agentes criticos do fluxo (ex: Research Manager e Risk
Manager) para andlises mais completas e assertivas, com menor
dependéncia de prompts extensos, que devido a natureza complexa do
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mercado financeiro podem vir a causar alucinagdes e erros de ldgica.
m Exemplo: FIM R1 ([2503.16252] Fin-R1: A Large Language Model for
Financial Reasoning through Reinforcement Learning)

o Acoplar métodos classicos de séries temporais: integrar modelos
tradicionais aos moddulos dos debatedores e managers, de modo que os
padrées numéricos cheguem pré-analisados aos LLMs, simplificando e
fortalecendo a etapa de raciocinio.

o Teste em Swing Trade: pela natureza prescritiva do framework, que ja
fornece instrugbes de execugao na versao intraday, calibrar para janelas de
multiplos dias (Swing Trade) tende a potencializar a performance,
aproveitando melhor as diretrizes de entrada/saida que o sistema gera.
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