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Abstract. The confidence interval-guided Multi-Armed Bandit (MAB) algorithm
is one of the approaches employed to optimize execution plans in systems based
on semantic operators over LLMs. However, such approaches typically reini-
tialize their operator estimates at each optimization process, without reusing
knowledge accumulated from previous executions. This work reformulates the
sampling process as a Bayesian procedure driven by Thompson Sampling, pro-
posing the CXTBAY algorithm. With this new algorithm the posterior distributi-
ons are preserved across executions, and informative priors can be interpolated
for previously unsampled operators using a Gaussian Process over operator
embeddings. Compared to MAB, CXTBAY managed to find the same execu-
tion final plan 85% of the times, outperforming MAB’s quality in the remaining
cases. Further, this was achieved with at most 2.3X less time and resources
required in the optimization process.

Resumo. O Multi-Armed Bandit (MAB), guiado por intervalos de confianca,
tem sido empregado na otimizacdo de planos de execugcdo em sistemas basea-
dos em operadores semanticos sobre LLMs. Entretanto, essas abordagens nor-
malmente reinicializam suas estimativas a cada nova execugdo, sem reutilizar o
conhecimento acumulado em execucoes anteriores. Este trabalho reformula a
amostragem como um procedimento Bayesiano conduzido por Thompson Sam-
pling, propondo o algoritmo CXTBAY, que persiste distribuicées a posteriori
entre execugoes e interpola priors informativas, para operadores nunca amos-
trados, a partir de um Processo Gaussiano sobre embeddings de operadores.
Comparado ao MAB, o CXTBAY conseguiu encontrar o mesmo plano final 85%
das vezes, encontrando planos de qualidade superior nos demais casos. Isto foi
feito com até 2,3 x menos tempo e recursos gastos no processo de otimiza¢ao.

1. Introducao

Os Grandes Modelos de Linguagem (Large Language Models — LLLLMs) impulsionaram
uma nova geracao de aplicacdes capazes de processar dados ndo estruturados por meio de
operacdes semanticas, executando tarefas como extracao de informagdes, classificacao,
sumarizacdo e recuperagao de conhecimento usando LLMs [Delecate et al. 2023,
Thakur et al. 2021]. Esse avan¢o motivou o desenvolvimento de sistemas de operadores
semanticos, que abstraem a complexidade da interacdo com diferentes modelos e permi-
tem que desenvolvedores especifiquem apenas a logica da aplicagdo.

Sistemas como o Palimpzest [Liu et al. 2025] e LOTUS [Patel et al. 2025] mo-
delam aplicacdes como sequéncias de operadores 16gicos, tais como Map, Filter, Join e



Aggregate, cada um dos quais pode ser concretizado por diferentes operadores fisicos, que
variam desde chamadas diretas a distintos modelos de linguagem até estratégias mais ela-
boradas, como Mixture-of-Agents, geracao com contexto reduzido e refinamento iterativo.
Nesse contexto, o Abacus [Russo et al. 2026] propde um otimizador baseado em custos
para a selec@o dos operadores fisicos de uma aplicagdo. Durante a otimizagdo, o sistema
amostra implementacdes fisicas e estima, para cada uma, qualidade, custo financeiro e
laténcia. Com base nessas estimativas, identifica os operadores potencialmente perten-
centes a fronteira de Pareto e emprega uma extensao do algoritmo Cascades, denominada
Pareto-Cascades [Agrawal 1995, Wang et al. 2008], para selecionar o plano fisico que
melhor satisfaz o objetivo e as restri¢des definidos pelo usuério.

Apesar da efici€ncia desse processo, 0 mecanismo de exploracao empregado pelo
Abacus apresenta duas limitagdes relevante: um alto determinismo na amostragem de
operadores, comprometendo a exploragao do espaco de busca, e a falta de armazenamento
do conhecimento adquirido durante a otimizagao para a reutilizado em execugdes poste-
riores. O sistema modela a selecdo de operadores fisicos como um problema de Multi-
Armed Bandit (MAB) [Agrawal 1995, Wang et al. 2008], recorrendo as médias amostrais
e limites de confianga para orientar a exploracdo do espaco de busca. Entretanto, ao final
de cada execucdo, as estimativas obtidas ndo sdo incorporadas a uma memdria persistente,
fazendo com que novas otimizagdes reiniciem o processo exploratdrio.

Visando mitigar essas limitagdes, o presente trabalho propde uma estratégia de
otimizacao Bayesiana [Shahriari et al. 2016] com aprendizado persistente para sistemas
de operadores semanticos, em duas etapas. Primeiro, substituimos a representacao base-
ada em médias e limites de confianca por distribuicdes de probabilidade atualizadas via
Thompson Sampling (BAY) [Russo et al. 2018], modelando explicitamente a incerteza
do desempenho dos operadores. Em seguida, introduzimos um mecanismo de armazena-
mento persistente dessas distribui¢des, organizado pelo contexto de cada operador (CXT-
BAY), permitindo que novas execugdes sejam inicializadas com o conhecimento acumu-
lado em execucdes anteriores. Experimentalmente, o CXTBAY encontrou o mesmo plano
final que 0 MAB em 85% das execucdes e planos de qualidade superior nas demais, com
custo de otimizacao até 2,3x menor e tempo de busca 2,5x menor, caracterizando maior
eficiéncia.

O restante do texto estd organizado da seguinte forma. A Sec¢do 2 situa este tra-
balho em relacdo aos principais sistemas de operadores semanticos encontrados na lite-
ratura, enquanto a Se¢do 3 detalha o Abacus, otimizador que serve de base a proposta,
assim como as limitacdes de seu mecanismo de amostragem. A partir dessas limitacdes, a
Secdo 4 apresenta as estratégias BAY e CXTBAY, cuja avaliacdo experimental € discutida
na Secdo 5. Por fim, a Secdo 6 aponta as limitacOes deste estudo e os trabalhos futuros
que delas decorrem, além de resumir as principais conclusdes da pesquisa.

2. Trabalhos Relacionados

Este trabalho insere-se no contexto de aplicacdes construidas a partir de operadores
semanticos. Esses operadores correspondem a transformagdes de dados apoiadas por
modelos de linguagem de grande escala, cujas tarefas podem ser especificadas em lingua-
gem natural. Diferentemente dos operadores relacionais tradicionais, que atuam predomi-
nantemente sobre atributos e estruturas previamente definidos, os operadores semanticos



permitem processar dados ndo estruturados ou semiestruturados, como documentos, ima-
gens e textos livres. Entre os operadores mais comuns estao Map, Filter, Join, agregacoes
e operagdes top-k [Shankar et al. 2025].

Sistemas como Palimpzest [Liu et al. 2025] e LOTUS [Patel et al. 2025] ofere-
cem abstracdes declarativas para a construcdao de pipelines compostos por esses opera-
dores. Nesse modelo, o usudario descreve um plano 16gico que representa as etapas ne-
cessarias ao processamento dos dados, sem definir antecipadamente todos os detalhes de
execu¢do. Essa abordagem permite expressar aplicagcdes complexas, como a extracao de
informacdes sobre reacdes adversas a medicamentos em artigos biomédicos, representada
pelo benchmark BioDEX [Delecate et al. 2023], e a identificacdo de cldusulas relevantes
em contratos juridicos, avaliada pelo conjunto CUAD [Hendrycks et al. 2021].

A partir do plano 16gico, o sistema deve selecionar um plano fisico, descrevendo
com que parametros ou configuracdes o plano 16gico serd executado. Um mesmo opera-
dor semantico pode ser executado por diferentes LLMs, prompts, servidores, estratégias
de reducao de contexto ou configuragdes de inferéncia. Essas alternativas apresentam
compromissos distintos entre qualidade dos resultados, custo monetario e laténcia. Conse-
quentemente, a escolha das implementacdes fisicas constitui um problema de otimizagao,
especialmente quando o espaco de configuracdes cresce de forma combinatéria com o
numero de operadores do pipeline.

O LOTUS [Patel et al. 2025], além de formalizar operadores semanticos, propdoe
implementagdes aproximadas para alguns desses operadores, explorando modelos proxy,
embeddings e técnicas de amostragem para reduzir o custo de execucdo e fornecer ga-
rantias de qualidade em relacdo a algoritmos de referéncia. Sua abordagem, entretanto,
concentra-se principalmente em otimizagdes especificas para cada operador, nao tratando
de forma geral a sele¢dao conjunta de implementagdes heterogéneas para todos os opera-
dores de um pipeline.

O Aryn [Anderson et al. 2025] aborda o processamento de dados nao estruturados
sob uma perspectiva sistémica mais ampla. O sistema combina componentes de parsing
de documentos, um mecanismo distribuido de execu¢ao e um planejador capaz de traduzir
consultas em linguagem natural para planos de processamento. Sua principal contribui¢ao
estd na geracdo de planos semanticos explicdveis sobre grandes cole¢des documentais,
abrangendo tanto a preparagdo dos dados quanto a execucao dos operadores.

O DocETL [Shankar et al. 2025], por sua vez, emprega agentes baseados em
LLMs para reescrever pipelines complexos de processamento documental. O sistema
pode decompor operadores, particionar documentos, introduzir novas etapas de processa-
mento e produzir critérios de avaliacdo especificos para a tarefa. Em vez de apenas sele-
cionar uma implementacao fisica dentro de um conjunto predefinido, 0 DocETL explora
reescritas mais abertas do pipeline com o objetivo de melhorar a qualidade dos resultados.

Como uma extensao direta do Palimpzest, o Abacus [Russo et al. 2026], discutido
em detalhes na Sec¢do 3, formula a selecdo de implementagdes fisicas como um problema
de otimiza¢do multiobjetivo baseada em custos. O sistema considera conjuntamente qua-
lidade, custo monetario e laténcia, permitindo ainda que uma dessas dimensdes seja oti-
mizada sob restricdes impostas as demais. Para estimar o desempenho dos operadores
fisicos, o Abacus utiliza uma estratégia de amostragem baseada em Multi-Armed Ban-



dits, que pode incorporar exemplos de validacdo, crencas prévias sobre o desempenho
dos operadores e julgamentos produzidos por LLMs. A busca procura identificar opera-
dores pertencentes a fronteira de Pareto, em vez de selecionar apenas a melhor alternativa
segundo um Unico objetivo. Além disso, o Abacus introduz o algoritmo Pareto-Cascades,
que adapta os principios de otimizagao do Cascades para cendrios com multiplos objeti-
vos e restricdes. Em vez de manter somente um subplano considerado 6timo para cada
expressao légica, o algoritmo preserva conjuntos de subplanos ndo dominados, permi-
tindo que diferentes compromissos entre qualidade, custo e laténcia sejam considerados
na composi¢ao do plano fisico final.

O Stretto [Sanmartino et al. 2026] também investiga a geracdo de planos fisicos
para sistemas de processamento apoiados por LLMs. Sua abordagem procura identificar,
a partir de uma amostra do conjunto de entrada, um plano de menor custo cuja qualidade
permanecga compardvel a de uma configuracdo de referéncia mais cara. Além da sele¢dao
de planos, o sistema incorpora técnicas de compressao do KV cache, ampliando o espago
de alternativas de execucdo e considerando otimizacdes relacionadas a infraestrutura de
inferéncia.

Em sintese, os trabalhos existentes podem ser agrupados em trés perspectivas
complementares. Palimpzest e LOTUS concentram-se na defini¢do de abstragdes de-
clarativas e de operadores semanticos; Aryn e DocETL enfatizam a geracdo e a reescrita
de pipelines; enquanto Abacus aborda a selecdo de planos fisicos e a otimizacdo de sua
execucdo. Este trabalho parte especificamente da linha introduzida pelo Abacus e propde
uma estratégia Bayesiana com persisténcia contextual do conhecimento adquirido durante
a otimizagdo, buscando reutilizar e atualizar estimativas obtidas em execugdes anteriores,
em vez de reconstruir o processo de avaliacao a cada nova execu¢do. Resta mencionar
também que Abacus se mostrou significativamente mais eficiente que Palimpzes, LOTUS
e DocETL, sendo entdo o principal sistema estado da arte [Russo et al. 2026].

3. Abacus: Um Sistema Otimizador de Operadores Semanticos

O Abacus [Russo et al. 2026] representa um avango ao introduzir um otimizador ex-
tensivel e baseado em custos para sistemas de operadores semanticos. Como € ilus-
trado na Figura 1, a partir de um plano 16gico, o sistema enumera, para cada opera-
dor, um amplo conjunto de implementagdes fisicas candidatas, formado por diferentes
combinacdes de modelos, estratégias de execugdo e hiperparametros, podendo alcangar
milhares de alternativas. Como a avaliac@o exaustiva desse espaco € impraticavel, € reali-
zada uma amostragem de operadores fisicos que possam compor um plano fisico Pareto-
otimo. Este processo € modelado pelo Abacus como um problema de Multi-Armed Bandit
(MAB) [Agrawal 1995, Wang et al. 2008], no qual cada operador fisico corresponde a um
braco. Sob um or¢camento limitado de amostragem, expresso em ndmero de invocagdes
a LLMs ou em custo financeiro, o otimizador seleciona adaptativamente quais candida-
tos avaliar, concentrando os recursos disponiveis nos operadores com maior potencial de
integrar solucoes Pareto-Gtimas.

Esse procedimento de amostragem de operadores fisicos opera iterativamente so-
bre uma fronteira de operadores fisicos candidatos associada a cada operador 16gico. A
cada iteracdo, os operadores ativos sdo executados sobre um lote de entradas amostradas
do conjunto de validacdo ou, na auséncia deste, do proprio conjunto de entrada. Para cada
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Figura 1. Visao geral do processo de otimizacao do Abacus. A partir de um
plano logico, o sistema enumera operadores fisicos candidatos, estima
qualidade, custo e laténcia por amostragem e seleciona o plano fisico que
melhor atende ao objetivo de otimizac¢ao.

métrica relevante ao objetivo de otimizagdo, como qualidade, custo financeiro e laténcia,
o sistema define respectivos limites superior (Upper Confidence Bound ou UCB) e infe-
rior de confianga (Lower Confidence Bound ou LCB) baseados na média dos operadores
executados até o momento e um termo de exploracao. Em seguida, € verificado para cada
candidato se seus limites superiores de confianga apresentam sobreposi¢cao com os limites
inferiores de ao menos um operador pertencente a fronteira de Pareto. Essa sobreposicao
indica que, devido a incerteza das estimativas, o candidato ainda pode ser Pareto-6timo
e, portanto, deve permanecer em avaliacdo. Quando ndo ha sobreposi¢do, o operador
¢ removido da fronteira e substituido por um novo candidato retirado do conjunto de
operadores fisicos ainda ndo amostrados. O termo de incerteza incorporado aos limites
de confianca favorece a exploracdo, pois operadores com poucas observacdes apresen-
tam intervalos mais amplos e permanecem por mais tempo como possiveis integrantes da
fronteira de Pareto. O processo € repetido até que o orcamento de amostragem, eXpresso
em numero de invoca¢des ou em custo monetario, seja atingido.

Apesar de eficaz, essa formulacdo apresenta duas limitagdes que motivam este
trabalho. A primeira diz respeito ao equilibrio entre exploracdo e explotacdo. O meca-
nismo de UCB do Abacus explora o espago de operadores de forma conservadora: mesmo
sob restricdes de custo mais relaxadas, o otimizador ndo converte a folga disponivel em
exploracao mais ampla, tendendo considerar os operadores mais baratos ainda que ope-
radores mais custosos pudessem resultar em qualidade superior. A segunda é auséncia de
persisténcia de conhecimento entre execugdes. O MAB tradicional assume que a amos-
tragem recomeca do zero a cada consulta, de modo que todas as estimativas construidas
durante a otimizagdo sdo descartadas ao término do pipeline. Consequentemente, cada
nova execugao reinicia a exploragdo sem memoria do que foi aprendido.

4. Otimizacao Bayesiana com Amostragem de Thompson e Contexto

Esta secdo apresenta as abordagens de otimizagdo propostas para superar limitagdes do
mecanismo de Multi-Armed Bandit (MAB) empregado pelo Abacus. Nossa solucao € mo-
tivada pela substituicdo dos intervalos de confianca do MAB por um sistema com amos-
tragem de Thompson. A superioridade do método de Thompson comparado a UCB do
MAB ja foi mostrada na literatura, mas ndo aplicada a este dominio [Zhong et al. 2021].

A ideia principal deste método € o uso de distribui¢cdes posteriores, atualizadas
com as amostras obtidas no processo de otimizacdo, que representem a crenga corrente



sobre o desempenho de cada operador fisico em qualidade, custo e tempo de execugdo —
isso para cada operador 16gico. Dessas distribui¢des deriva-se, por simulagdo, a probabi-
lidade de cada operador pertencer a frente de Pareto.

O algoritmo base, descrito em Algoritmo 1, atualiza iterativamente um con-
junto de posteriors (II) dados os operadores fisicos amostrados e executados enquanto
ha or¢camento de amostragem. Esse orcamento pode ser definido como o nimero de
invocacdes LLM que podem ser geradas no curso da otimizagdo. A cada iteragdo € feita
uma amostragem dos operadores fisicos mais promissores, ou seja, com maior chance de
comporem planos da frente de Pareto (linha 2). Esses operadores sao executados (linha 3)
e tem suas métricas de custo e qualidade adicionadas ao registro corrente (linha 4). Com
novas informacgdes de execucdes reais, € feita uma estimativa das varidveis de objetivo
para planos fisicos simulados (linha 5), sendo esses dados usados para produzir uma nova
frente de Pareto de planos fisicos. Essa frente de Pareto pode ser usada diretamente para
a geracao do plano fisico final pelo algoritmo Pareto-Cascades [Russo et al. 2026] (li-
nha 9), ou pode ser usado para atualizar os posteriors dos operadores fisicos (linha 6),
reduzindo a incerteza de estimativas para novas iteracoes de otimizacdo. Os detalhes
técnicos de dada operagdo sdo discutidos nos paragrafos a seguir.

Algoritmo 1 Estratégia Bayesiana de Otimizacdo

Entrada: posteriors I1, métricas médias de planos fisicos p
Parametros: Monte-Carlo samples S

1: enquanto ha orcamento de otimizacéo faca

2: operadores_fisicos = thompsonSampling(I)
métricas = execugdo(operadores_fisicos)
atualizaMédias(u, métricas)
stm = monteCarlo(u, S)
frente_pareto = pareto(sim,)
atualizaPosterior(Il, frente_pareto)
8: fim enquanto
9: return ParetoCascades(frente_pareto)

AN A

Para buscar frentes de Pareto melhores, assim como aumentar a confianga nas es-
timativas de custo, operadores fisicos sdo amostrados para serem testados. Aqui € feita
uma amostragem de Thompson [William et al. 1933] a partir das posteriors que descre-
vem o desempenho esperado de cada operador fisico em cada objetivo (linha 2). Vale
ressaltar que cada objetivo tem seu proprio posterior, sendo I1,, I1. e 11, os posteriors de
custo, tempo de execucdo e qualidade, respectivamente, para o conjunto de operadores
fisicos. A amostragem multiobjetivo prescinde de qualquer escalarizagao dos objetivos.
Em vez de combinar I1,, II. e II; em uma distribui¢do tnica, sorteia-se de cada uma inde-
pendentemente, de modo que cada operador fisico recebe um vetor (0, 0¢;, 0¢;) — uma
realizagdo plausivel de seu desempenho, coerente com a crenga corrente.

Ap6s a execugao dos operadores amostrados e atualizacdo de métricas (linhas 3-
4), e feito uma simulacdo de planos fisicos a fim de gerar uma nova frente de Pareto mais
acurada. Neste processo, € feita uma amostragem aleatdria de operadores fisicos, que sdo
combinados para gerar S planos (linha 5). A estimagdo das varidveis de objetivo para os
planos simulados € feita da mesma forma que pelo Abacus [Russo et al. 2026], descrita
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Nas equagdes acima temos que o posterior de qualidade p, para um plano fisico
se baseia na métrica de qualidade 0, de cada i-ésimo operador fisico do plano. O mesmo
vale para as demais varidveis de objetivo de custo (p.) e tempo de execugao p;.

ApOs a geragdo dos planos simulados, esses sdo comparados por dominéncia de
Pareto. Nota-se que é mantida uma frente de Pareto sobre todas as varidveis objetivo, e ndo
por um escore agregado. A opg¢ao por nao escalarizar € deliberada: qualquer combinacao
da forma w,04; + w0 + w;0y; exigiria o treinamento de um conjunto de pesos w. Como
o objetivo do Abacus € recuperar a frente inteira — e ndo um ponto dela —, os objetivos
permanecem separados durante toda a amostragem, e sua conciliagdo € postergada para a
selecao do plano final, a cargo do algoritmo Pareto-Cascades [Russo et al. 2026].

Para o calculo do posterior sdo usadas as distribui¢cdes Beta (B(«, 3)) para a qua-
lidade (pois estd limitada no intervalo [0, 1]), e Gaussiana (N (u, o)) para custo € tempo
de execugdo (pois ndo estdo limitados a [0, 1]) [Zhong et al. 2021]. Cada operador fisico é
identificado por um conjunto de parametros de suas distribuicdes, sendo estes parametros
atualizados apds cada iteracdo de execugdes (linhas 3-4).

Adicionando Contexto a Otimizacao Bayesiana. Um desafio do processo de
otimizacao de planos esta no uso de priors. Este conhecimento € limitado ao se trabalhar
com conjuntos diferentes de possiveis operadores fisicos. Ou seja, mesmo que haja um
histérico de execucdo para um conjunto de operadores (e.g., modelos A e B de LLM),
esse conhecimento nio pode ser reaproveitado para novos conjuntos de operadores (e.g.,
incluindo agora os modelos C e D). Para este fim, propomos a criagdo de uma base de
distribui¢cdes por operador fisico que pode ser usada como prior para qualquer operacao
de otimizacdo. Caso os operadores utilizados em um processo de otimizacdo ja houves-
sem sido executados, o prior exato € retornado. Caso seja um operador novo, € retornado
um prior baseado no operador de maior similaridade ja presente.

Para implementar essa base de priors, cada operador fisico € descrito por meio
de um embedding contendo (i) uma codificacdo one-hot do tipo do operador, com uma
posicao por tipo e o valor unitdrio na posi¢cdo correspondente, (ii) uma codificacao multi-
hot dos modelos utilizados, com valor unitario nas posi¢cdes dos modelos presentes, e
(ii1) um conjunto de caracteristicas numéricas normalizadas, como a temperatura média,
o numero de propositores e os parametros de recuperagao por contexto. Para cada chave,
representada pelo embedding, sdo persistidos os parametros das distribui¢des Beta e Gaus-
siana.

Ao se deparar com um operador nunca testado, € usado um processo gaussiano
para estimar os priors de cada varidvel objetivo a partir dos operadores mais similares. A
similaridade entre embeddings foi calculada por meio do Radial Basis Function kernel,
definido como k(ey, es) = exp(—||e; — es||?). Para a distribuigio Beta, os valores (j, o)
do processo gaussiano sao convertidos pelo método dos momentos [Berk 1996], enquanto
para a distribui¢do gaussiana isso ndo € necessario. Por meio das solugdes descritas, é



possivel a criagdo e manutencdo de uma base de priors que é usada como base de busca
para operadores ja testados, e base de consulta para estimagdo de priors para operadores
nunca testados, com base nos conhecimentos adquiridos de outras execucoes.

5. Avaliacao Experimental

Os experimentos foram conduzidos em um né HGX com 8 GPUs NVIDIA H200,
dois processadores AMD EPYC 9534 (128 cores) e 2,2 TB de RAM, executando
Rocky Linux 9.7 e driver NVIDIA 550.163. As tarefas foram executadas em Ku-
bernetes v1.28.15, com um pod por GPU. Quatro modelos foram servidos localmente
via VLLM [Kwon et al. 2023]: Llama-3.1-8B-Instruct, Llama-3.3-70B-Instruct, Qwen3-
235B-A22B e gpt-0ss-120b. O espacgo de operadores fisicos foi gerado pelas regras na-
tivas do Abacus, incluindo selecdo de modelo, Mixture-of-Agents, geragao com contexto
reduzido e Critique-and-Refine [Russo et al. 2026].

A avaliacdo utilizou o benchmark CUAD [Hendrycks et al. 2021], composto por
contratos juridicos nos quais devem ser identificados os trechos associados a 41 categorias
de clausulas. O plano l6gico contém um operador semantico de mapeamento, € sua qua-
lidade € avaliada pelo FI-score das predi¢des. Os parametros do Abacus foram mantidos
nos valores padrio, k = 6 e j = 4, correspondendo, respectivamente, ao nimero de opera-
dores avaliados simultaneamente em cada iteracdo e ao numero de contratos inicialmente
fornecidos a cada novo operador. Nesse ambiente, foram comparadas as estratégias MAB,
proposta originalmente no Abacus, e CXTBAY, correspondente a abordagem Bayesiana
com contexto. O CXTBAY pode ser usado com diferentes quantidades de conhecimento
persistido. Todo o cddigo usado na preparagdo dos dados e execugdo dos experimentos a
seguir se encontram em repositério publico '.

5.1. Parametros Experimentais

Cada parametro variado atua sobre uma etapa especifica da otimiza¢do. Em todos os expe-
rimentos, foi utilizada a politica MaxQuality@FixedCost, cujo objetivo € maximizar
a qualidade do plano, medida pelo FI-score, respeitando um limite fixo para seu custo de
execug¢do. Foram considerados cinco limites de custo, com C = {0,1,0,3,0,5,0,7,0,9} $.
Como os modelos sao servidos localmente, esses custos sdo simulados a partir dos precos
por token definidos nas model cards do cédigo-fonte, baseados em valores de servigcos
comerciais de inferéncia. Portanto, representam uma medida relativa de consumo entre
operadores, € ndo um desembolso efetivo.

Também foi variado o orgamento maximo de amostragem, que limita o nimero de
invocagdes aos LLLMs durante a avaliacdo dos operadores e, consequentemente, controla
o custo e o tempo da fase de otimizacdo. Orcamentos maiores permitem acumular mais
evidéncias sobre os candidatos, ao custo de um maior nimero de chamadas e de tokens
processados. Esse parametro representa, assim, o esforco empregado na descoberta dos
operadores.

5.2. Analise do Efeito do Aprendizado Persistente

Para validar a premissa de que a preservacdao do histérico de avaliacdes acelera o pro-
cesso de otimizagdo, investigamos o impacto do acimulo de memoria no comportamento

"https://github.com/ArthurvVdoc/palimpzest—CXTBAY



do algoritmo CXTBAY. O experimento consistiu em simular a persisténcia de conheci-
mento entre submissdes de workloads, avaliando o desempenho do sistema inicializado
com diferentes tamanhos de contexto historico. O processo de treinamento do modelo
Bayesiano contemplou a realizagdao de até 15 execucdes prévias (denominadas Execs.).
Cada Exec. representa um ciclo completo de otimizagao restrito a um or¢amento maximo
de 50 amostras. Apods essa fase de consolidacao dos priors e atualizacdo das distribuicoes
a posteriori, procedeu-se a medi¢do de uma nova otimizacao de plano de execugdo.
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Figura 2. Resultados do desempenho do CXTBAY com diferentes contextos ini-
ciais. Contextos representam 5, 10, e 15, processos de otimizacao realiza-
dos antes da avaliacao (Execs.). Valores médios reportados com intervalo
de confianca de 95%.

Os resultados, consolidados na Figura 2, demonstram a correlacdo direta entre a
maturidade do contexto e a eficiéncia computacional do sistema. A transi¢ao de um con-
texto incipiente (5 Execs.) para uma base de conhecimento maior (10 Execs.) resulta
em uma mitigacdo drastica do esforco exploratério cego. Especificamente, observou-se
uma reducgdo de até 2,30 no custo financeiro da otimizac¢do e um decréscimo expressivo
no tempo total, que se revelou pelo menos 2,81 x menor em comparacdo a configuracao
com 5 execugdes. Esse fendmeno atesta que o algoritmo internaliza rapidamente as ca-
racteristicas latentes do espago de busca, evitando alocar o or¢camento de amostragem
em implementacdes fisicas cujo desempenho empirico passado ja as desqualificou para a
fronteira de Pareto.

Sob a perspectiva da eficacia da tarefa (medida pelo F1-score de extragdo), a ex-
pansdo do contexto de 10 para 15 execugdes proporcionou ganhos estritamente marginais.
Esse plato de convergéncia indica que a principal contribui¢dao do aprendizado persistente
ndo reside em descobrir arranjos utdpicos invisiveis a buscas exaustivas, mas sim em
alcancar a maxima eficiéncia de Pareto com uma fracdo irriséria do custo temporal e
financeiro. Considerando que a marca de 10 execucdes prévias apresentou um ponto inte-
ressante no que se refere ao compromisso entre qualidade e tempo, esta configuracdo foi
utilizada no restante dos experimentos.

5.3. Comparacao do CXTBAY com MAB

Nesta se¢do, estabelecemos uma comparagdo empirica direta entre a estratégia de ajuste
dindmico proposta (CXTBAY) e o método padrao de exploracdo baseado em Multi-



Armed Bandits (MAB) com poda por limites de confianca, adotado originalmente pelo
otimizador do sistema Abacus.
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Figura 3. Comparacao do CXTBAY e do MAB para orcamento de amostragem
de 40 requisicoes. Além das execucoes individuais, & mostrado o ponto
médio de todas as execucoes.

Em termos de eficdcia na identificacdo de pipelines robustos, ambas as aborda-
gens demonstraram capacidade de convergir para configuracdes de alta qualidade, como
mostra a Figura 3. O modelo CXTBAY obteve um F1-score mediano de 0,484, apresen-
tando um ganho marginal, porém sistemdtico, em relacdo a mediana de 0,479 alcancada
pelo baseline MAB. Este resultado evidencia que a substituicdo de uma poda heuristica
baseada em intervalos de confianca (UCB), por uma estimativa de Monte Carlo guiada
por amostragem de Thompson, ndao degrada a acurécia do sistema. Ao contrario, a mode-
lagem probabilistica fornece uma exploracao mais direcionada, garantindo a descoberta
de arranjos 6timos no espago de busca sem comprometer o rigor da extragao de dados.

Os resultados da Figura 3 também evidenciam que o custo total do CXTBAY ¢é
2,3x menor para os resultados de melhor qualidade. Também vemos que o CXTBAY
continua a explorar solugdes em um espaco de busca de custo maior que o MAB. Isso
se deve a um melhor conhecimento do espago de busca dado o seu contexto acumulado.
Além da eficiéncia de custo, 0o CXTBAY proporcionou uma aceleracio de 2,5 no tempo
de busca necessdrio para definir o plano de execucdo. Em ambientes de alto desempe-
nho, onde a laténcia introduzida pelo otimizador deve ser estritamente controlada para
ndo anular os ganhos da aceleragcdo do pipeline, essa redugdo consolida a viabilidade do
método.

Ao analisar os planos gerados por cada algoritmo, foi visto que o comportamento
do CXTBAY nao se limitou apenas a reduzir o tempo/custo necessario para encontrar a
regido conservadora do MAB. Em 85% das execugdes, o plano final replica a configuragdo
de Critique-and-Refine que o MAB seleciona. Nas demais, o CXTBAY, aproveitando a
folga de limite de custo de execucdo, gera uma configuracdo de Mixture-of-Agents que
entregou uma qualidade de 0.5648, que representa o melhor resultado do conjunto de
experimentos. A diversidade de selecdo sintetiza o percurso: o MAB emprega uma
tnica configuracdo fisica de operador semantico para o plano légico em suas quarenta
execugodes, ja o CTXBAY anterior ao treinamento dispersa-se por seis, a fase de treino
percorre dez sem repeticao, e a estratégia apos as 10 execugdes de treinamento contrai-se



para duas. A memdria ndo apenas registra o que foi explorado, mas concentra a busca
subsequente naquilo que se mostrou proveitoso, preservando a capacidade de se afastar
da regido estavel quando isso € favordvel para a otimizacao.

5.4. Analise do Orcamento de Amostragem

A viabilidade de otimizadores baseados em custo para sistemas de operadores semanticos
depende intrinsecamente de quao bem o algoritmo gerencia os recursos computacionais
disponiveis. Assim, foi analisado o efeito do orcamento de amostragem que atua como um
teto para o nimero de avaliagcdes empiricas permitidas (invocacdes aos LLMs) nos resulta-
dos globais do processo de otimizacao. A Figura 4 ilustra o comportamento comparativo
entre o baseline MAB e o CXTBAY treinado sob diferentes limites de amostragem.
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Figura 4. Avaliacdo do CXTBAY e MAB variando o orcamento de amostragem.
Faixas indicam o intervalo de confianca de 95% para as execugcoes com 0s
5 custos fixos.

Observa-se que 0o MAB possui uma sensibilidade do custo de otimizagdo proxima
do linear em relagdo ao or¢camento disponivel. Ao ser exposto a orcamentos menos restri-
tivos (como 40 ou 50 amostras), o método faz um uso mais indiscriminado dos recursos
disponiveis, como visto na Figura 4a. Como o MAB redefine suas estimativas de desem-
penho a cada nova execugdo e constroi seus intervalos de confianca (confidence bounds)
do zero, um orcamento maior prolonga uma fase de exploracdo cega. Isso resulta em
custos financeiros e tempos totais de otimizacgdo significativamente inflados. Em contra-
partida, o CXTBAY exibe um comportamento sublinear, devido a inicializacdo do seu
contexto com um mapa probabilistico do espaco de busca. Consequentemente, ele conse-
gue aplicar melhor os recursos disponiveis, interrompendo a amostragem de operadores
manifestamente sub-6timos logo nas primeiras iteracdes e contendo o crescimento do
custo e do tempo de otimizacao.

A discrepancia no uso de recursos torna-se ainda mais critica ao analisarmos a
métrica de sucesso da tarefa. O gasto excessivo do MAB nem sempre se reverte em ga-
nhos de qualidade no plano fisico gerado. A Figura 4c demonstra que, em orcamentos
elevados, o Fl-score alcancado pelo MAB sofre grande variancia ou estagna, indicando
que o algoritmo gasta recursos avaliando varia¢des de operadores que pouco contribuem
para o aprimoramento da fronteira de Pareto. Alternativamente, o CXTBAY, guiado pelo
Thompson Sampling, nao apenas atinge resultados de qualidade equivalentes ou superio-
res a0 MAB, mas também utiliza a margem extra de orcamento de forma mais eficaz.



6. Conclusoes e direcoes futuras

Este trabalho apresentou duas contribui¢des sobre o mecanismo de amostragem de opera-
dores do Abacus: (i) uma reformulacdo Bayesiana que substitui a poda por intervalos de
confianga por uma estimativas da probabilidade de pertencimento a fronteira de Pareto,
(i1) a persisténcia das distribui¢des a posteriori entre execugdes e, para operadores nunca
amostrados, interpolagdo de priors informativas por meio de um Processo Gaussiano so-
bre embeddings de operadores. A avaliacdo sobre o benchmark CUAD mostrou que a
formulacdo Bayesiana amplia substancialmente a exploracdo do espagco, mas que essa
exploracdo, sem conhecimento que a oriente, converte-se em dispersao de resultado cerca
de 3,2x maior. O aprendizado persistente reconcilia as duas dimensdes: apds o treino, a
dispersdao do FI-score comprime-se por fator proximo de trés, situando-se abaixo da do
proprio MAB, com qualidade equivalente e custo de otimizagdo 2,3 X menor sob o maior
orcamento de amostragem.

Embora os resultados experimentais tenham sido promissores, vemos algumas
avenidas de expansao do mesmo. Primeiramente, as solu¢des propostas foram avaliadas
apenas com o benchmark CUAD. Embora ele seja um benchmark significativo, sendo
usado também no trabalho original do Abacus [Russo et al. 2026], serd interessante ob-
servar os ganhos em outros benchmarks, como o BioDEX. A extensdo do conjunto de
benchmarks também permitird avaliar os possiveis ganhos quando observados outros ti-
pos de operadores, como Filter, Join e agregacdes. Estima-se que os perfis de custo e qua-
lidade de outros operadores podem diferir substancialmente dos avaliados neste trabalho.
Adicionalmente, também serd interessante analisar as implicacdes do uso de diferentes
plataformas de hardware, nao somente do ponto de vista de aumentar ou reduzir a capa-
cidade de processamento, mas também analisando o comportamento da busca quando as
relacdes de qualidade e custo mudam. Dessa forma, a avaliagdo a outros benchmarks,
assim como a extensdo das plataformas de hardware analisadas constitui a continuidade
natural deste trabalho.

Além dessa extensao, planeja-se expandir a avaliagio do CXTBAY com o apri-
moramento da modelagem do espago de busca através da investigacdo do uso de
representacOes semanticas latentes para as tarefas como alternativa das codifica¢des one-
hot e multi-hot para criar os embeddings dos operadores fisicos e modelos. Além disso,
a incorporacdo de métricas dinamicas de infraestrutura diretamente no modelo Bayesi-
ano, tais como as otimizagdes de compressdao do KV cache, poderia refinar ainda mais
o balanco entre custo, laténcia e qualidade, consolidando o ajuste automatico dindmico
para ambientes de alto desempenho continuo.
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