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Abstract. Modern big data systems generate massive observability data, ma-
king manual analysis unfeasible and driving the adoption of Artificial Intelli-
gence for IT Operations (AIOps). This paper presents a high-performance fra-
mework designed to mitigate the efficiency-accuracy paradox observed in mo-
dern literature. While advanced language models provide accurate root cause
analysis, the large majority existing state-of-the-art architectures fail to address
strict production latency constraints. The proposed framework implements a
layered intelligence architecture using streaming analytics pipelines, small lan-
guage models, and dynamic lambda-constrained decision engines to enable
trustworthy, real-time autonomous remediation in large-scale environments.

Resumo. Sistemas modernos de Big Data geram volumes massivos de dados
de observabilidade, tornando a andlise humana invidvel e impulsionando a In-
teligéncia Artificial para Operagoes de Tl (AIOps). Este artigo apresenta um
framework de alto desempenho projetado para mitigar o paradoxo eficiéncia-
acurdcia identificado na literatura recente da drea. Embora modelos avangados
de linguagem proveem andlises de causa raiz acuradas, a grande maioria
das abordagens vigentes falham em atender restricoes estritas de laténcia em
producdo. O framework proposto implementa uma arquitetura de inteligéncia
em camadas utilizando pipelines de processamento de streaming, modelos de
linguagem compactos e motores de decisdo dindamica restritos por pardmetros
lambda para viabilizar remediagdo auténoma confidvel em tempo real em am-
bientes de larga escala.

1. Introducao

O crescimento exponencial da telemetria em arquiteturas de nuvem e ecossistemas dis-
tribuidos ultrapassou a capacidade de operacao centralizada em analistas humanos. Nesse
cendrio, as abordagens de Artificial Intelligence for IT Operations (AIOps) emergiram
como o paradigma essencial para automacao de triagem, diagndstico e autorrecuperagao
(self-healing). Recentemente, a drea transitou de modelos preditivos discriminativos
classicos para Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) e sistemas multiagentes basea-
dos em raciocinio cognitivo [Joshi 2025].

Contudo, a introducdo de modelos generativos massivos impde um desafio de Pro-
cessamento de Alto Desempenho (PAD). O alto custo computacional e a laténcia de in-
feréncia dessas arquiteturas frequentemente violam as janelas temporais estritas defini-
das por Acordos de Nivel de Servico (SLA) no plano de dados [Kapoor and Kas 2026].



Este trabalho aborda esse trade-off critico por meio de duas contribuicdes integradas:
(1) a consolidagcdo empirica de métricas de literatura avaliando os gargalos de tempo de
execugdo na fronteira de AIOps; e (i1) a proposi¢ao de um framework de decisdao causal
adaptativa projetado para tomar decisdes automatizadas, entender a causa efeito por tras
dos dados (causalidade) e ajustar o seu comportamento em tempo real a medida que o
ambiente muda (adaptativo), sob restri¢cdes dinamicas, por exemplo de laténcia e risco.

2. Gargalos Operacionais na Literatura de Inteligéncia de T1

O mapeamento do estado-da-arte revela o comportamento e a viabilidade operacional de
modelos de aprendizado profundo (Deep Learning) aplicados a fluxos heterogéneos de
logs, métricas e traces distribuidos [Bhuyan and Elmroth 2023]. A anélise consolidada de
implementagdes em ambientes de larga escala revela quatro lacunas severas que impedem
a adocdo industrial de AIOps autdonomo e resiliente:

1. O Paradoxo Eficiéncia-Acurécia (Gap de Restri¢des): A maioria dos sistemas in-
teligentes operacionais propostos omitem benchmarks de tempo de execuciao ou
laténcia de inferéncia em seus pipelines reais. Modelos massivos atingem elevada
acuricia (f] — score > 0.96) em diagnodsticos desconectados (offline), mas geram
complexidade assintética de tokenizagdo de O(|X;|?) que inviabiliza respostas em
segundos em regime de alta vazio (A, > 10%eventos /5);

2. A Tlusao da Autonomia (Gap de Tarefas): Embora abordagens recentes baseadas
em grafos e multiagentes [Wang et al. 2025, Zhang et al. 2026] aleguem suporte a
automacdo, poucas implementagdes abordam efetivamente a fase de execugdo ou
remediacdo autbnoma. A grande maioria restringe-se a regimes consultivos (ad-
visory), gerando alertas ndo-deterministicos sem intervencao direta sobre o ambi-
ente;

3. Riscos de Alucinacdo (Gap de Modelos): A taxa de alucinacdes estocdsticas
em LLMs aplicados diretamente a infraestruturas de TI alcanga marcas criticas
[Kapoor and Kas 2026], introduzindo o risco de comandos erraticos capazes de
desencadear falhas em cascata no plano de rede e armazenamento;

4. Dependéncia de Dados Legados (Gap de Dados): A maioria das validagdes experi-
mentais utilizam bases estaticas e obsoletas, desconsiderando o desvio de conceito
(concept drift) e a volatilidade de cargas de trabalho dinamicas reais.

3. O Framework Proposto

Para mitigar os gargalos diagnosticados, definimos um framework estruturado com uma
arquitetura de inteligéncia em camadas [Kephart and Chess 2003]. O cerne da abordagem
reside no desacoplamento entre a detec¢do em tempo real de baixa laténcia e o planeja-
mento cognitivo centralizado de alta granularidade, utilizando um motor de otimizagdo
parametrizado por restri¢des .

As camadas operacionais dividem-se em fungdes especificas:

* Camada de Observabilidade Multimodal: Executa a ingestdao continua de fluxos
via coletores distribuidos e instrumentag@o. Constréi dinamicamente um Grafo do
Sistema acoplando topologias heterogéneas do ecossistema distribuido;

* Camada de Deteccido e Modelagem Causal: Utiliza algoritmos de processamento
em fluxo de baixa lat€ncia para identificar anomalias no plano de dados. Aplica



Inferéncia Causal baseada em Modelos Causais Estruturais (SCM) para gerar o
subgrafo explicativo da anomalia;

e Camada de Estimacdo de Confianca: Qualifica quantitativamente a incerteza
do diagnéstico antes de qualquer tomada de acdo, avaliando a consisténcia das
métricas;

* Camada Nucleo de Decisdao: Executa uma otimizacao restrita na qual o parametro
A atua como o peso dinamico das restricdes. Se o ambiente encontra-se sob es-
tresse severo ou criticidade de SLLA, o atualizador adaptativo eleva o valor de A,
tornando o motor de decisao altamente conservador;

» Camada de Gating Cognitivo e Execuc¢do: Implementa o conceito de autono-
mia graduada. Acdes cujo diagnéstico possua alta confianca, baixa incerteza e
validacdo por salvaguardas semanticas deterministicas (policy-as-code) sao des-
pachadas para execucao autonoma via APIs. Caso contrario, o framework degrada
para os modos assistivo ou human-in-the-loop;

* Camadas de Realimentagdo e Feedback: Avaliam o impacto pds-intervencdo, apds
uma janela At, para reajuste de \;

» Camada de Governanga e Aprendizado: Aprende a partir do histérico de decisdes
e resultados. Gerencia o ciclo de vida dos modelos (drift detection), implementa
suporte a explicabilidade (XAI).

4. Ambiente em Implementacao e Resultados Preliminares

Para a validacdo experimental, o ambiente de homologacao utiliza um cluster Hadoop sob
virtualizacao Proxmox VE e as camadas do framework foram instanciadas em containers
Docker. O plano de dados coleta informacdes do ecossistema de forma desacoplada e
assincrona por meio do OpenTelemetry. Estamos utilizando o Apache Kafka como bar-
ramento de dados e o Neo4J para grafos de topologia. O status atual do desenvolvimento
cobre a ingestao em fluxo e a detec¢ao de anomalias em tempo real por meio do algoritmo
Half-Space Trees (HST). Este ambiente serve como banco de testes para a proxima fase
do trabalho, projetada para calibrar o atualizador de \ e avaliar o framework fim-a-fim.
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