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RESUMO

Operacdes com Grandes Modelos de Linguagem (LLMOps) surgem como uma abordagem voltada ao
gerenciamento do ciclo de vida de aplicagoes baseadas em Grandes Modelos de Linguagem (LLMs),
abrangendo desde a preparacdo de dados até a implantacdo, o monitoramento e a evolugdo continua
dos modelos em ambientes de produgdo. Apesar do crescimento recente da area, a literatura ainda se
apresenta de forma fragmentada, com estudos que frequentemente abordam essas etapas de maneira
isolada ou linear, o que dificulta a compreensdo de LLMOps como um processo operacional integrado.
Diante desse cendrio, este trabalho tem como objetivo analisar, por meio de um survey da literatura, como
o ciclo de vida de LLMOps € abordado nos estudos existentes, com foco nas praticas e nas interacdes
continuas entre suas etapas, bem como em sua aplicacdo em diferentes contextos. A metodologia adotada
fundamenta-se em etapas sistematicas de busca, selecdio e andlise de estudos primdrios, seguindo critérios
previamente definidos, de modo a assegurar rigor metodoldgico e consisténcia na sintese dos resultados.
Como resultado, foram selecionados 13 estudos, a partir dos quais foi possivel identificar e analisar as
principais praticas, processos e interagdes continuas que compdem o ciclo de vida de LLMOps, além de
compreender sua aplicagdo em diferentes dominios.
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ABSTRACT

Large Language Model Operations (LLMOps) emerges as an approach focused on managing the lifecycle
of applications based on Large Language Models (LLMs), encompassing stages ranging from data prepa-
ration to deployment, monitoring, and the continuous evolution of models in production environments.
Despite the recent growth of the field, the literature remains fragmented, with studies often addressing
these stages in an isolated or linear manner, which hinders a comprehensive understanding of LLMOps as
an integrated operational process. In this context, this work aims to analyze, through a literature survey,
how the LLMOps lifecycle is addressed in existing studies, with a particular focus on practices and
continuous interactions between its stages, as well as on its application across different contexts. The
adopted methodology is based on systematic steps for searching, selecting, and analyzing primary studies,
following predefined criteria to ensure methodological rigor and consistency in the synthesis of results. As
a result, 13 studies were selected, from which it was possible to identify and analyze the main practices,
processes, and continuous interactions that comprise the LLMOps lifecycle, as well as to understand its
application across different domains.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, os LLMs passaram a ser amplamente incorporados em aplica¢des
reais, o que intensificou a necessidade de sua operacionalizacdo em ambientes de produgdo.
Todavia, a ado¢do desses modelos introduz desafios técnicos e operacionais significativos,
associados principalmente ao grande volume de dados necessario para treinamento e ajuste, aos
elevados custos computacionais e a complexidade de sua manuten¢do ao longo do tempo (DIAZ-
DE-ARCAYA et al., 2024). Em vista disso, priticas manuais tornam-se inviaveis, exigindo
abordagens sistemadticas para o gerenciamento do ciclo de vida de aplicacdes baseadas em LLMs.

Diante desse cendrio, as praticas tradicionais de Operagdes com Modelos de Aprendi-
zagem de Maquina (MLOps), embora fornecam uma base importante para a operacionalizacio de
modelos de aprendizado de mdquina, mostram-se insuficientes para lidar com as particularidades
dos modelos generativos em larga escala, como apontado por Sinha et al. (2024). Como resposta
a essas limitacdes, surge o conceito de LLMOps, abrangendo desde a preparagdo de dados e o
ajuste dos modelos até sua implantacao, monitoramento e evolugdo continua.

Em contrapartida, a auséncia de praticas estruturadas de LLMOps pode resultar
em dificuldades relacionadas ao gerenciamento de custos e a utilizacdo eficiente de recursos
computacionais. Conforme descrito por Krishnamurthy e Neelanath (2025), a implementacao
de LLMOps ¢€ essencial para gerenciar de forma eficiente custos e recursos no uso de LLMs,
especialmente em aplicacdes de automacao inteligente, que demandam alto consumo de recursos
computacionais. Deste modo, os autores ressaltam que a gestdo eficiente desses recursos contribui
para que as aplicacdes permane¢am econdmicas e escaldveis.

Nesse contexto, diferentes estudos no ambito de LLMOps destacam que o seu ciclo
de vida ndo deve ser compreendido como uma sequéncia linear de etapas isoladas, mas como um
processo marcado por interacdes continuas entre suas fases. Shan e Shan (2024) organizam o
ciclo de vida de LLMOps em quatro grandes estdgios e enfatizam que, ao longo de todo esse
processo, a colaboracao, a avaliacdo e a governanga continuas desempenham um papel central
para garantir que os modelos de linguagem permanegam eficazes, éticos e alinhados aos objetivos
e valores organizacionais. Esse panorama reforca a ideia de que tais elementos transversais nao
se restringem a momentos especificos do ciclo, mas permeiam continuamente sua execugao.

Em alinhamento com essa visdo, Polyakovska (2025) propde um modelo operacional
no qual o gerenciamento do ciclo de vida de LLMs € estruturado como um ciclo fechado,
composto por etapas inter-relacionadas. Essa organizacio ciclica enfatiza a natureza iterativa dos
processos envolvidos, favorecendo a melhoria continua dos modelos em ambientes de producao.
De forma complementar, Shi et al. (2024) descrevem o LLMOps a partir de fluxos integrados
que interagem de maneira continua, nos quais dados de uso e feedback dos usudrios alimentam o
monitoramento, geram novos insumos para treinamento e ajuste fino, e retornam a implantacao e
avaliacdo do modelo. Em conjunto, essas abordagens reforcam a compreensao de que as etapas
do ciclo de vida do LLMOps ndo atuam de forma isolada, mas se influenciam mutuamente por
meio de interacdes continuas, evidenciando a importancia de analisar essas relagdes ao longo de
todo o processo operacional.

Para além da estrutura ciclica, a literatura também indica que as praticas de LLMOps
podem assumir diferentes graus de complexidade e relevancia ao longo do ciclo de vida dos
modelos, dependendo do contexto de aplicagdo. Mahr et al. (2024) destacam que a integracao
de LLMs em ambientes industriais envolve desafios significativos, especialmente em fases
especificas do processo, como a implantagdo, que tende a apresentar maior complexidade quando
comparada a outras etapas. De forma complementar, Chau e Xu (2025) discute a aplicagdo de
LLMs em diversos dominios de atuacgdo, evidenciando que, embora o LLMOps seja essencial



para garantir a eficicia desses modelos em contextos reais, nem todas as etapas do ciclo de vida
se manifestam da mesma maneira em cada cendrio. Esses estudos evidenciam que as etapas do
LLMOps podem apresentar diferentes niveis de relevancia e complexidade conforme o dominio
de aplicagdo.

Diante desse cendrio, este trabalho propde um survey com o objetivo de analisar
a literatura existente sobre LLMOps, com foco na compreensdo de seu ciclo de vida como
um processo operacional marcado por interacdes continuas entre suas etapas. A partir de uma
revisao e organizagao das contribui¢des atuais, busca-se identificar como essas intera¢des sao
caracterizadas pelos diferentes autores e de que forma as etapas do ciclo de vida assumem
distintos graus de relevancia conforme o contexto de aplicacdo. Ao adotar essa perspectiva
integrada, o estudo pretende contribuir para uma visdo mais sistemdatica do LLMOps, oferecendo
subsidios conceituais que auxiliem na compreensdo de sua dindmica operacional em ambientes
de producao.

1.1 Justificativa

Apesar do recente crescimento das pesquisas em LLMOps, a literatura ainda carece
de uma visdo consolidada, com estudos majoritariamente voltados a proposicao de defini¢cdes,
Jframeworks ou boas praticas de forma isolada. Essa abordagem dificulta a compreensao de
LLMOps como um processo operacional integrado e coeso. Muitos trabalhos descrevem o ciclo
de vida do LLMOps como uma sequéncia de etapas, sem aprofundar a andlise das interacdes
continuas e dos mecanismos de retroalimentacdo que caracterizam sua natureza ciclica, limitando
a compreensdo de como decisdes tomadas em uma etapa influenciam diretamente as demais.
Soma-se a isso o fato de que as praticas de LLMOps sao aplicadas em contextos diversos, cujas
exigéncias variam conforme o dominio de aplica¢io, havendo ainda escassez de estudos que
analisam de forma sistemdtica como as etapas do ciclo de vida assumem diferentes graus de
relevancia nesses contextos. Diante disso, este trabalho justifica-se pela necessidade de organizar
e sintetizar a literatura existente, considerando tanto as interagdes continuas entre as etapas
quanto sua aplica¢do em diferentes dominios.

1.2 Objetivos

O presente estudo tem como objetivo principal analisar e sistematizar a literatura
sobre LLMOps, com foco no ciclo de vida dos LLMs, investigando suas intera¢des continuas e a
aplicacao de suas etapas em diferentes dominios.
Os objetivos especificos sdo os seguintes:
e [evantar e organizar, através de um survey, as principais abordagens sobre o ciclo de vida
de LLMOps na literatura;
e Avaliar como as etapas do ciclo de vida de LLMOps se conectam e interagem entre si;
e Comparar a relevancia e complexidade das etapas do ciclo de vida de LLMOps em
diferentes dominios de aplicagdo;
e Sintetizar os resultados da literatura, destacando pontos de convergéncia, divergéncia e
lacunas de pesquisa.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esté dividido em 6 segdes. A secdo 2 apresenta os fundamentos tedricos
relacionados aos LLMs e ao conceito de LLMOps, contextualizando suas principais definicdes e



caracteristicas. A secdo 3 apresenta os trabalhos relacionados, analisando abordagens existentes
e destacando suas contribui¢des e limitagdes em relac@o ao escopo desta pesquisa. A secdo 4
descreve a metodologia adotada para a condug¢do deste estudo, incluindo os critérios de selecao e
andlise dos trabalhos considerados. A sec¢do 5 apresenta os resultados obtidos a partir da anélise
realizada. Por fim, a se¢do 6 apresenta as conclusdes do trabalho, bem como sugestdes para
pesquisas futuras.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta a fundamentagao tedrica que sustenta o desenvolvimento deste
trabalho, abordando os principais conceitos relacionados aos LLMs e a LLMOps. Sao discutidas
suas defini¢Oes, caracteristicas, formas de utilizacido e desafios, com o objetivo de estabele-
cer a base conceitual necessdria para a andlise e interpretacdo dos resultados apresentados
posteriormente.

2.1 Grandes Modelos de Linguagem

Os Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) sdo uma mudanca de paradigma na
inteligéncia artificial, sendo definidos como foundation models, ou seja, modelos treinados
em larga escala que aprendem um nticleo comum de conhecimentos, podendo ser adaptados
a diferentes tarefas com pouca ou nenhuma necessidade de treinamento especifico adicional
(BOMMASANI et al., 2021). Segundo a defini¢do apresentada pela IBM (2023), esses modelos
sdo baseados em arquiteturas de redes neurais profundas e treinados com extensos conjuntos de
dados textuais, o que lhes permite realizar tarefas como compreensdo e geracdo de texto, por
meio da modelagem estatistica da linguagem.

Essa capacidade de generalizacdo estd diretamente relacionada a escala e a arquitetura
empregadas na construcao desses modelos. Um dos aspectos centrais que definem os LLMs é
sua escala. O GPT-3, por exemplo, possui 175 bilhdes de parametros (BROWN et al., 2020).
Esses modelos sdo treinados em grandes conjuntos de dados, frequentemente contendo bilhdes
de palavras provenientes de diversas fontes, o que possibilita a geracao de conteido e previsdes
por meio da identificacdo de padrdes estatisticos (LIU et al., 2024). Esse nivel de complexidade
tornou-se vidvel principalmente com a arquitetura Transformer, proposta por Vaswani et al.
(2017), que se consolidou como base da maioria dos LLMs modernos devido a sua eficiéncia no
tratamento de dependéncias contextuais em sequéncias textuais.

Além das caracteristicas estruturais e arquiteturais, outro elemento relevante diz
respeito a forma como esses modelos sdao disponibilizados e utilizados. Segundo Liu et al.
(2024), os LLMs podem ser categorizados quanto ao seu modelo de disponibilizagcdo, sendo
divididos em modelos proprietérios (ou de cédigo fechado), como ChatGPT, Claude e Gemini,
e modelos de cédigo aberto, como LLaMA, Mistral e Falcon. Estes ultimos tendem a oferecer
maior transparéncia e flexibilidade para customizacio e experimentacdo, especialmente em
contextos de pesquisa.

Apesar de seu desempenho expressivo em diversas tarefas, os LLMs apresentam
desafios relevantes. Entre eles destacam-se a geracdo de informagdes imprecisas ou inexistentes,
conhecida como “alucinag@o”, e a reproducdo de vieses e conteidos toxicos presentes nos dados
de treinamento. Por aprenderem a partir de grandes volumes de textos de mdltiplas fontes, esses
modelos podem incorporar e amplificar distor¢des (PATIL; GUDIVADA, 2024). Esses desafios
evidenciam que, para além do avanco técnico, o uso de LLMs demanda, portanto, estratégias
estruturadas de monitoramento, governanca e avaliagdo continua.



2.2 Operacoes com Grandes Modelos de Linguagem

As Operacdes com Grandes Modelos de Linguagem referem-se a um conjunto de
préticas e metodologias voltadas a operacionalizacdo de modelos de linguagem de grande porte
em aplicacdes reais. Esse conceito surge com o objetivo de enfrentar desafios relacionados a
implementacdo desses modelos, como a necessidade de melhorar a precisdo, reduzir a laténcia
e otimizar a experiéncia do usudrio (PAHUNE; AKHTAR, 2025). Assim, o LLMOps busca
garantir o funcionamento eficiente desses modelos em ambientes de produc¢iao, promovendo
maior confiabilidade e desempenho.

No que se refere ao escopo de atuagdo do LLMOps, Shan e Shan (2024) definem
essa abordagem como um conjunto de préticas voltadas a gestdo operacional do ciclo de vida de
modelos de linguagem de grande porte. Nesse sentido, o LLMOps abrange desde etapas iniciais,
como o desenvolvimento e treinamento dos modelos, até fases posteriores, como implantacao,
monitoramento € manuten¢do em ambientes de producao.

Diante desse cendrio, o LLMOps pode ser compreendido como uma adaptacao
do MLOps, desenvolvida para lidar com os desafios especificos associados ao uso de LLMs
(DIAZ-DE-ARCAYA et al., 2024). Esses modelos apresentam caracteristicas particulares, como
o grande volume de dados e a complexidade de sua operacionalizacdo, o que dificulta sua
gestdo manual e torna sua aplicacdo distinta das solugdes tradicionais de Inteligéncia Artificial
(IA). Embora o MLOps forneca principios fundamentais para o gerenciamento de modelos, sua
aplicacdo direta aos LLMs mostra-se limitada. Nesse sentido, o LLMOps surge como uma
abordagem voltada especificamente as demandas dos modelos generativos, considerando suas
particularidades operacionais e viabilizando de forma mais eficiente sua utilizagdo em ambientes
corporativos (SINHA et al., 2024).

Apesar dos avancos viabilizados pelo LLMOps, sua aplicacdo prética ainda enfrenta
diversos desafios. Conforme Krishnamurthy e Neelanath (2025), o gerenciamento de dados, uma
etapa fundamental do ciclo de vida dos LLMs, envolve atividades como coleta, processamento e
armazenamento de grandes volumes de dados, além da necessidade de garantir sua seguranca. A
etapa de monitoramento de modelos, por sua vez, exige uma infraestrutura robusta, em fungao
do tamanho e da complexidade desses modelos. Adicionalmente, a escala dos LLMs, que pode
variar de centenas de milhdes a trilhdes de parametros, intensifica a demanda por recursos
computacionais avanc¢ados.

Portanto, o LLMOps configura-se como uma evolucao das préaticas tradicionais de
MLOps, ao adapté-las as exigéncias especificas dos modelos de linguagem de larga escala. Sua
adocdo possibilita maior controle, seguranca e eficiéncia ao longo das etapas do ciclo de vida dos
LLMs. Contudo, sua aplicagdo ainda envolve desafios que demandam estratégias especializadas
para sua operacionaliza¢do, aspectos que se refletem diretamente nas diferentes formas de adocao
do LLMOps nos dominios analisados.

2.3 Ciclo de Vida em LLMOps

O ciclo de vida de LLMOps pode ser definido como o conjunto estruturado de
estdgios interconectados que orientam o desenvolvimento, a implanta¢do e a manuten¢do continua
de aplicacdes baseadas em LLLMs em ambientes de produgdo (Microsoft, 2025). Diferentemente
de sistemas de software tradicionais, o LLMOps adota uma abordagem iterativa baseada em
ciclos de realimentacao, reconhecendo que modelos de linguagem exigem aperfeicoamento
continuo a partir de dados e interacdes reais (XU et al., 2025).

De modo geral, a literatura descreve o ciclo de vida de LLMOps como uma sequéncia



estruturada de etapas que operacionalizam as préaticas discutidas anteriormente. Essas etapas
incluem a preparacdo dos dados, o treinamento, a avaliacdo, a implantagdo e o monitoramento
dos modelos (Microsoft, 2025). Em conjunto, essas fases representam o fluxo operacional
necessario para levar um modelo de linguagem do desenvolvimento ao ambiente de producdo
e manté-lo em funcionamento ao longo do tempo. A Figura 1 apresenta uma representacdo
desse ciclo de vida. Destaca-se que diferentes estudos podem apresentar variacdes na definicao e
organizacdo dessas etapas.

Figura 1 —Representacdo do ciclo de vida do LLMOps.
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Além dos aspectos técnicos, a literatura recente também destaca a importancia de
incorporar dimensdes de governanga e seguranga ao ciclo de vida do LLMOps, incluindo praticas
voltadas a mitigacdo de riscos, como ataques de prompt injection € 0 monitoramento de vieses
nos modelos (RAVINDRAN, 2025; RAZA et al., 2025).

2.4 Interacoes Continuas

Na literatura, a interacdo continua entre etapas do ciclo de vida de modelos é
frequentemente descrita por meio de conceitos como feedback loops e ciclos iterativos. Esses
mecanismos permitem a circulacio de informacdes entre diferentes fases do processo. A vista
disso, os ciclos de feedback possibilitam que resultados obtidos em etapas posteriores, como
avaliacdo ou monitoramento do sistema em operagdo, sejam incorporados novamente as fases de
desenvolvimento (KREUZBERGER et al., 2023). Dessa forma, tornam possivel a adaptacao do
sistema e a realizagc@o de ajustes ao longo do ciclo de vida.

Nesse contexto, modelos computacionais passam por diferentes etapas interdepen-
dentes, como desenvolvimento, implantacdo, monitoramento € manutencao. Essas fases ndo



ocorrem de forma estritamente linear, mas sdo conectadas por mecanismos que permitem a inte-
racdo entre diferentes fases do processo. Os feedback loops, por sua vez, estabelecem conexdes
entre as etapas, permitindo que resultados obtidos em uma fase influenciem atividades em outras
e possibilitando a avaliacio continua do desempenho dos sistemas em operag@o. Por meio desses
mecanismos, torna-se possivel analisar o comportamento do sistema durante sua execucao e
realizar ajustes quando necessario (THOMPSON, 2024). Como resultado, o ciclo de vida assume
um cardter iterativo, no qual as etapas se relacionam continuamente para promover melhorias e
adaptacoes ao longo do tempo diante de mudancas nos dados ou no ambiente de operagao.

Diante do exposto, o processo de desenvolvimento e operacio de modelos caracteriza-
se por interagdes continuas entre diferentes fases. Essas interacdes geralmente sdo viabilizadas
por mecanismos de feedback, nos quais informacdes provenientes de etapas posteriores - como
avaliacdo ou monitoramento - retornam para fases anteriores, como desenvolvimento ou ajuste
do modelo, permitindo sua melhoria e adaptacdo ao longo do tempo.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, sdo apresentados os trabalhos relacionados que embasam esta pesquisa.
A organizacdo desta sec@o € a seguinte: a Secdo 3.1 discute um survey técnico sistematico sobre
ciclo de vida, ferramentas, desafios e praticas emergentes em LLMOps. A Secdo 3.2 explora
defini¢des, desafios e o gerenciamento do ciclo de vida desses modelos. A Secdo 3.3 analisa
propostas de padronizacdo de processos de LLMOps em ambientes corporativos, enquanto a
Secdo 3.4 apresenta um framework pratico para a operacionalizacdo de LLMs de forma eficiente.

3.1 Survey técnico sistematico sobre LLMOPps: ciclo de vida, ferramentas, desafios e
praticas emergentes

Ozer (2025) apresenta um survey técnico sistematico sobre LLMOps, com o objetivo
de analisar o ciclo de vida desses modelos, identificar seus principais desafios operacionais e
avaliar estratégias de mitigacdo associadas a sua aplicacgdo.

A metodologia adotada baseia-se na andlise de literatura académica e publicacdes da
industria, visando compreender as praticas e desafios do LLMOps. A busca foi realizada em
bases como IEEE Xplore, ACM Digital Library, Scopus e arXiv, utilizando diferentes termos
relacionados ao dominio. O processo de sele¢do seguiu etapas inspiradas nas diretrizes PRISMA,
incluindo identifica¢do, triagem e andlise completa dos estudos, resultando em um conjunto final
de 117 fontes analisadas.

Os resultados apresentam um modelo estruturado de ciclo de vida do LLMOps
composto por seis fases, além de identificar quatro categorias principais de desafios: avaliacao,
aspectos econdmicos, gestdo de dados e integracdo. O estudo também destaca a necessidade de
abordagens integradas para o gerenciamento desses modelos.

3.2 Operacoes com Grandes Modelos de Linguagem (LLMOps): definicao, desafios e
gerenciamento do ciclo de vida

Diaz-De-Arcaya et al. (2024) realiza uma revisao da literatura sobre LLMOps, com
o objetivo de analisar sua ado¢do em ambientes de produgio, propor uma definicdao unificada
para o termo e identificar os principais desafios e etapas associados ao uso desses modelos. Para
isso, o estudo analisou 88 trabalhos inicialmente identificados, passando por etapas de triagem e
elegibilidade, at€ compor um conjunto final de 34 trabalhos relevantes.



A andlise identificou uma defini¢do unificada de LLMOps e os principais desafios
relacionados a sua aplicacdo em ambientes de producdo. O estudo também detalha as etapas do
ciclo de vida dessa metodologia, evidenciando a necessidade de adaptacdo de praticas tradicionais
como DevOps e MLOps.

3.3 Rumo a um modelo padronizado de processos de negécio para LLMOps

Chernigovskaya et al. (2025) propde um modelo padronizado de processos para
LLMOps, com o objetivo de apoiar a ado¢do e o gerenciamento de modelos de linguagem de
larga escala em ambientes corporativos.

A pesquisa adota uma revisao sistemadtica da literatura, baseada em uma estratégia de
busca por palavras-chave e em etapas de selecdo que consideram critérios de inclusdo e exclusdo.
Esse processo resultou em um conjunto refinado de estudos analisados.

Assim, a andlise revelou que nio existem modelos padronizados para LLMOps
na literatura. Com base nessa lacuna, o estudo propde um modelo de processos de negdcio,
representado em BPMN (Business Process Model and Notation), com o objetivo de organizar e
padronizar a integracdo de LLMs em ambientes corporativos.

3.4 Em direcio a uma estrutura pratica para LLMOps: Compreendendo e construindo a
exceléncia operacional para grandes modelos de linguagem

Polyakovska (2025) explora o conceito de LLMOps sob uma perspectiva prética,
com o objetivo de analisar suas particularidades em relacdo ao MLOps e propor um framework
para a operacionalizacdo de modelos de linguagem de larga escala.

Neste estudo, adotou-se uma abordagem qualitativa e conceitual, fundamentada na
analise de literatura e de praticas contemporaneas envolvendo LLMs, MLOps e LLMOps. O foco
estd na identificacdo de desafios técnicos e éticos e na organizagdo das etapas do ciclo de vida
desses modelos. Como resultado, € proposto um framework préatico de LLMOps, estruturado em
fases do ciclo de vida, que inclui recomendac¢des de monitoramento, governanga e mitigacao
de riscos, ressaltando a importancia de préticas adaptadas as especificidades dos modelos de
linguagem de larga escala.

3.5 Anadlise comparativa

Com o intuito de sistematizar as contribui¢des dos principais trabalhos analisados e
evidenciar suas convergéncias e limitacdes, apresenta-se a seguir uma analise comparativa entre
os estudos selecionados e a abordagem adotada neste trabalho. A comparagdo considera critérios
relacionados a defini¢do de LLMOps, ao nivel de detalhamento das etapas, a consideracao de
diferentes dominios de aplicacdo e a forma como as interacdes entre as etapas sdo tratadas. Essa
andlise permite situar a proposta deste estudo em relagdo ao panorama da literatura, evidenciando
suas caracteristicas distintivas e sua inser¢ao no campo de pesquisa em LLMOps, conforme
apresentado na Tabela 1.

A andlise comparativa apresentada evidencia que, embora os estudos analisados
oferecam contribui¢des relevantes para a consolidacdo do conceito de LLMOps - seja por meio
da proposicao de frameworks, modelos de processos ou revisdes sistemadticas da literatura -,
ainda existem limitacdes no que se refere a andlise das interagdes continuas entre as etapas do
ciclo de vida e a considerag¢do aprofundada de multiplos dominios de aplicagdo. De modo geral,
esses trabalhos concentram-se na defini¢do de estruturas, identificacdo de desafios e proposi¢ao



Tabela 1 — Sintese dos Trabalhos Relacionados

Critério Ozer (2025) Diaz-De-Arcaya | Chernigovskaya | Polyakovska Este trabalho
et al. (2024) et al. (2025) (2025)
Objetivo Survey sobre ci- | Definicdo unifi- | Proposicdo  de | Framework Andlise das inte-
clo de vida, desa- | cada e andlise | modelo padroni- | pratico para ope- | ra¢des e aplicacdo
fios e prdticas de | da adog@o de | zado de processos | racionalizacdo de | das etapas do LL-
LLMOps LLMOps (BPMN) LLMOps MOps

Andlise de domi-
nios de aplicacdo

Nao realiza ana-
lise especifica por
dominio

Nao realiza and-
lise por dominio

Foco em proces-
sos organizacio-
nais, sem andlise
por dominio

Apresenta exem-
plos préticos, sem
foco comparativo

Analisa a aplica-
cdo das etapas em
diferentes domi-
nios

Interacdes entre
etapas

Naio analisa

Nao analisa expli-
citamente

Aborda
de processos,
mas sem foco
em  interacdes
continuas

fluxo

Nao analisa

Analisadas como
processos  inter-
relacionados no
ciclo de vida

Abordagem do ci-
clo de vida

Modelo estru-
turado com
fases e desafios
associados

Identificagdo e
descrigdo das
etapas do ciclo de
vida

Modelo de pro-
cessos de negdcio
para LLMOps

Modelo pratico e
aplicado

Visdo analitica e
comparativa base-
ada na literatura

Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

de boas praticas, sem, contudo, explorar de forma integrada como essas etapas se articulam e se
adaptam a diferentes contextos. Diante disso, a abordagem adotada neste estudo busca ampliar
essa perspectiva ao investigar tais lacunas, contribuindo para uma compreensdo mais abrangente
e inter-relacionada do LLMOps.

4 METODOLOGIA

Nesta secdo € apresentada a metodologia adotada para a elaboracao deste estudo.
Sao descritos os procedimentos utilizados para estruturar a pesquisa, incluindo a definicdao dos
objetivos, o processo de coleta dos artigos, as estratégias de busca empregadas e os critérios de
inclusdo e exclusao aplicados durante a selecdo do material analisado. Dessa forma, esta se¢dao
estabelece a base necessdria para sustentar a andlise apresentada nas etapas seguintes do trabalho.

4.1 Objetivos da pesquisa

As questdes que guiam este survey estdo relacionadas ao gerenciamento do ciclo
de vida do LLMOps. Como mencionado por Diaz-De-Arcaya et al. (2024), o termo € tdo novo
que a literatura cientifica ainda ndo chegou a um acordo sobre sua propria definicdo. Dessa
forma, ainda ha pouca consolidagdo tedrica sobre esse assunto, sobretudo com relagdo a suas
fases e interacdes continuas entre elas. Apesar dessas fases serem citadas em muitos artigos, sua
ocorréncia é de forma bastante dispersa, o que dificulta o entendimento acerca do tema.

Sendo assim, este survey tem como objetivo geral organizar, sintetizar e analisar
informagdes, de modo a apoiar estudos futuros, fornecer uma base conceitual e mostrar como
LLMOps esta sendo aplicado em diferentes areas. Para documentar todo o procedimento,
utilizou-se o Parsifal, uma ferramenta online criada para auxiliar na realizacdo de revisoes
sistemdticas. A ferramenta segue as diretrizes de Kitchenham e Charters (2007). O processo
dispde de trés etapas principais: planejamento, conducao e relatdrio.



4.2 Planejamento

Na etapa de planejamento, € elaborado um protocolo de revisao que define as
questdes de pesquisa, a estratégia de busca, as bases de dados e os critérios de sele¢do. Assim,
os principais aspectos do protocolo serdo apresentados a seguir.

4.2.1 Questoes de Pesquisa

Foram definidas duas questdes a serem respondidas:
e QP1: Quais sdo as interagdes continuas entre as etapas do LLMOps?
e QP2: Como as etapas estdo sendo aplicadas em diferentes dominios?

4.2.2 Estratégia de Busca

As estratégias de busca foram definidas com o objetivo de garantir uma recuperagao
ampla e a0 mesmo tempo precisa dos estudos relacionados ao tema de LLMOps. Para isso,
foram combinados palavras-chave, operadores booleanos e sindnimos diretamente associados
aos conceitos centrais da pesquisa.

Por meio do protocolo PICO (Population, Intervention, Comparison, Qutcomes)
(RICHARDSON et al., 1995), que advém dos elementos relacionados a paciente, problema ou
populagao (P), intervenc¢do (I), comparagdo, controle ou comparador (C), e resultado (O), e das
palavras-chave, formadas a partir da combinag@o de sindnimos desses elementos, foi elaborada a
string de busca.

Primeiro, foram identificados os principais termos presentes na literatura, incluindo
expressoes como "LLMOps", "Large Language Model Operations", "LLMOps Lifecycle", "LL-
MOps Lifecycle management", "LLMOps stages". Esses termos também foram combinados com
sindbnimos e varia¢cdes comuns na literatura, de modo a aumentar a abrangéncia dos resultados.
A definicdo e a organizacdo dessas palavras-chave sao ilustradas na Figura 2.

Figura 2 — Defini¢do e organizacdo das palavras-chave utilizadas na pesquisa na plataforma
Parsifal.

Keyword Synonyms Related to

LLMOps Outcome i remove
LLMOps lifecycle LLMOps pipeline Outcome T remove
LLMOps lifecycle management Qutcome i remove
LLMOps stages Outcome il remave
Large Language Models Operations Qutcome i remove

Fonte: Elaborado pela autora (2026)

Em seguida, foram construidas expressdes booleanas utilizando os operadores AND
e OR. O objetivo foi conectar conceitos complementares e evitar a recuperacao de estudos
irrelevantes. A string de busca final foi adaptada conforme as particularidades de cada base de
dados consultada, uma vez que IEEE Xplore, ACM Digital Library e Scopus possuem diferencas
em seus mecanismos de filtragem e suporte a operadores.



A principal string de busca adotada neste estudo € apresentada na Figura 3.

Figura 3 — String de busca utilizada para a selecao dos estudos.

Base String

(LLMOps OR "Large Language Model Operations") AND (Lifecycle OR "lifecycle management” OR stages)

Fonte: Elaborado pela autora (2026)

4.3 Fontes de Pesquisa

Para a obtencdo de dados, foram selecionadas trés fontes de busca, as quais estao
listadas a seguir:
— ACM Digital Library*;
— IEEE Xplore Digital Library > e;
— Scopus 6
As fontes em questdo foram escolhidas por se tratarem das principais bibliotecas di-
gitais na drea da computacgdo e pela ampla quantidade de estudos pertinentes ao tema disponiveis
nesses repositorios.
Embora ndo tenha sido estabelecido um recorte temporal prévio, os estudos sele-
cionados concentram-se nos anos de 2024 e 2025, o que reflete o carater recente do tema e a
disponibilidade de publicacdes na 4drea.
Ap6s a etapa de busca, os estudos recuperados foram importados para a plataforma
Farsifal, que foi utilizada para organizar os registros, remover duplicatas e estruturar as etapas
subsequentes de triagem. A Figura 4 apresenta a interface da plataforma Parsifal com os estudos
importados apds a etapa de busca, destacando a organizagdo dos registros que antecede as fases
de triagem e selecdo.

Figura 4 — Organizagdo dos estudos importados na plataforma Parsifal apds a etapa de busca.

Import Studies

Source Imported Studies
IEEE 18
Scopus 11

Fonte: Elaborado pela autora (2026)

4 https://dl.acm.org/
> http:/fieeexplore.ieee.org/
6 http://www.scopus.com/



4.4 Critérios de inclusao e exclusdo

Apo6s o levantamento preliminar dos artigos a partir das strings de busca citadas
na secao anterior, foi realizada uma leitura inicial dos titulos, resumos e, quando necessario,
do texto completo, a fim de avaliar a adequacdo as questdes de pesquisa e aplicar os critérios
de inclusdo e exclusdo estabelecidos. Esses critérios foram definidos para garantir que apenas
trabalhos relevantes e alinhados ao escopo da pesquisa fossem analisados.

4.4.1 Critérios de Inclusdo

CI1: Artigos completos;

CI2: Artigos disponiveis nas fontes de pesquisa;
CI3: Artigos em portugués ou inglés;

CI4: Estudos respondem as questdes de pesquisa.

4.4.2 Critérios de Exclusao

CE1: Artigos com acesso restrito;

CE2: Artigos duplicados;

CE3: Estudos ndo respondem as questdes de pesquisa;
CE4: Idioma que ndo seja portugués ou inglés;

CES: Nao € um estudo primario;

CE6: Posteres, resumo, capitulo de livro ou artigo curto.

4.5 Conducao
As etapas para a realizag¢do do estudo proposto encontram-se ilustradas na Figura 5.

Figura 5 — Fluxograma do processo metodoldgico de selecao dos estudos.
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Fonte: Elaborado pela autora (2026)

Na etapa inicial, foi realizada uma triagem preliminar dos estudos com base em
critérios de exclusdo estabelecidos, resultando na remocao de 46 artigos. Desses, 4 foram
excluidos por apresentarem acesso restrito, 16 por ndo se enquadrarem no tipo de publicacao
(resumos ou capitulos de livro), 14 por irrelevancia identificada a partir da leitura dos titulos e



12 por ndo atenderem aos critérios apds a andlise dos resumos (abstracts). Apos essa etapa, 0s
estudos remanescentes foram submetidos a triagem manual, com leitura completa dos artigos.

A distribui¢ao dos estudos recuperados por base de dados é apresentada na Figura 6,
permitindo observar a participagdo de cada base no conjunto inicial de artigos.

Figura 6 — Distribuic@o dos artigos analisados

@ Scopus
® IEEE
ACM

Fonte: Elaborado pela autora (2026)

A Figura 7 apresenta o processo de triagem manual dos estudos, evidenciando a
reducdo progressiva do numero de artigos em cada base de dados (ACM, IEEE e Scopus) a partir
da aplicagdo dos critérios de exclusdao (CE1-CE6). Inicialmente, foram identificados 36 estudos,
que foram filtrados sequencialmente conforme os critérios definidos. Ao final desse processo,
obteve-se um total de 13 artigos selecionados para andlise. Os critérios de exclusdao adotados
neste estudo estdo descritos previamente na Se¢do 4.4.2.

Figura 7 — Fluxograma do processo de triagem dos artigos.
Total de Artigos: 36

ACM: 7 |IEEE: 18 Scopus: 11
CEl 7 18 11
CE2 7 16 4
CE3 6 14 4
CE4 6 14 4
CE5 3 11 2
CE6 3 8 2

Contagem final de Artigos: 13
Fonte: Elaborado pela autora (2026)

Ao final das etapas de filtragem, um total de 13 estudos permaneceu elegivel para a
analise. A distribuic@o de artigos aceitos foi a seguinte: pelo IEEE Xplore (8), pelo ACM Digital
Library (3) e pelo Scopus (2), conforme ilustrado no gréfico da figura 8. Esses artigos compdem
o conjunto final a partir do qual os resultados dessa pesquisa foram estruturados. Portanto, a



apresentacdo desses dados fornece um panorama geral do material selecionado e estabelece a
base quantitativa que sustenta as andlises apresentadas nas subsecdes seguintes.

20

15

10

Number of Articles

Figura 8 — Distribui¢c@o dos artigos aceitos apds andlise.

B scelected
Il Accepted

IEEE ACM

Fonte: Elaborado pela autora (2026)

A Tabela 2 apresenta os estudos selecionados apds o processo de triagem. Esses estu-

dos compdem o conjunto final analisado neste trabalho, servindo como base para a investigagao
das praticas, etapas e interacdes associadas ao ciclo de vida do LLMOps.

S RESULTADOS

Tabela 2 — Sintese dos estudos selecionados

Referéncia

Abdellatif er al. (2025)
Bodor et al. (2025)
Chau e Xu (2025)

Chen et al. (2025)
Gupta et al. (2024)
Krishnamurthy e Neelanath (2025)
Mahr et al. (2024)

Miao et al. (2024)
Myakala et al. (2025)
Pahune e Akhtar (2025)
Radenkovic et al. (2025)
Shan e Shan (2024)
Sinha et al. (2024)

Fonte: Elaborado pela autora (2026)

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da analise dos estudos selecionados.

Com o objetivo de responder as questoes de pesquisa definidas neste trabalho, os resultados
foram organizados de acordo com cada uma das questdes propostas.



5.1 QP1: Quais sdo as interacoes continuas entre as etapas do LLMOps?

A primeira questao de pesquisa busca identificar as intera¢des continuas entre as
etapas do LLMOps. Nesse contexto, sdo descritas as principais etapas identificadas nos estudos,
bem como as interagdes estabelecidas entre elas.

5.1.1 Principais etapas do LLMOps

Os artigos analisados apresentam, de maneira geral, um conjunto de etapas seme-
lhantes, conforme sintetizado na Tabela 3. Dentre elas, destacam-se: Preparagdo dos Dados,
Treinamento, Avaliacdo, Implantagdo e Monitoramento. Observa-se que a maioria dos estudos
adota uma estrutura semelhante para descrever o ciclo de vida do LLMOps. No entanto, h4 pe-
quenas variacdes na nomenclatura dessas etapas, ainda que desempenhem funcdes equivalentes.
A etapa de Preparacao dos Dados, por exemplo, recebe denominagdes como Pré-processamento
e Gerenciamento de Dados, conforme apresentado nos trabalhos de Sinha et al. (2024) e Krish-
namurthy e Neelanath (2025). Apesar dessas variagdes, as fungdes desempenhadas permanecem
essencialmente as mesmas.

5.1.2 Interacdes continuas entre as etapas do LLMOps

Além das etapas que compdem o ciclo de vida do LLMOps, os estudos analisados
evidenciam que elas ndo operam de forma isolada. Pelo contrario, hd interagdes continuas e
ciclicas entre elas, que sustentam o funcionamento iterativo do LLMOps.

A etapa de preparagdo de dados envolve o tratamento de informagdes provenientes
de diferentes fontes, como repositdrios de cddigo e documentacdo. Durante esse processo,
sdo definidos os casos de uso e realizado o planejamento do pipeline de dados, incluindo a
identificacdo das fontes e o fluxo de informacdes que alimentardo o sistema (SINHA et al., 2024;
RADENKOVIC et al., 2025).

Nesse contexto, os dados passam inicialmente por processos de limpeza, remog¢ao
das duplicatas e filtragem, garantindo a qualidade do conjunto de dados e a remocao de conte-
udos indesejados, como informacdes toxicas ou conflitos de licenciamento. Em seguida, sdo
convertidos para formatos compativeis com os modelos de linguagem, sendo organizados em
blocos de texto e posteriormente divididos em unidades menores, denominadas tokens, por meio
de um processo de rokenizagcdo. Por fim, esses tokens sdo transformados em representacdes
numéricas, como vetores, possibilitando sua utiliza¢do no treinamento dos modelos (MAHR et
al., 2024; RADENKOVIC et al., 2025). Esse conjunto de a¢Oes contribui para que os dados
estejam estruturados e relevantes, estabelecendo uma base adequada para a etapa de treinamento
(SHAN; SHAN, 2024). Nessa perspectiva, a etapa de treinamento do modelo depende direta-
mente da qualidade dos dados provenientes do pré-processamento, bem como das configuracdes
previamente definidas, sendo ajustado com base nessas informagdes, o que resulta em melhorias
no desempenho e na precisao das respostas geradas (GUPTA et al., 2024).

Como resultado do processo de treinamento, obtém-se um modelo ajustado, cujo
desempenho serve como base para a etapa de avaliacao (SINHA et al., 2024; SHAN; SHAN,
2024). Nessa etapa, o modelo € analisado por meio de métricas de desempenho, como o erro
quadratico médio (MSE) e o coeficiente de determinagao (R?), com o objetivo de verificar sua
eficicia e a precisdo dos resultados gerados (BODOR et al., 2025). Além disso, a avaliacdo
pode envolver o uso de benchmarks e testes especificos, como avaliacdes de alucinagdo e a
aplicacdo de prompts adversariais, possibilitando uma anélise mais abrangente da qualidade



e confiabilidade das respostas geradas. Esses métodos permitem identificar possiveis falhas e
limita¢des do modelo em diferentes cendrios (RADENKOVIC et al., 2025).

Com base nessa andlise, sdo realizados processos de ajuste fino, que podem envolver
modificagdes na arquitetura do modelo, refinamento de hiperpardmetros ou a reexecucdo do
treinamento com novos dados. Essa interacdo entre treinamento, avaliacio e ajuste fino contribui
para o aprimoramento progressivo do modelo (GUPTA et al., 2024). A vista disso, observa-se
que as etapas de treinamento e avaliag@o estdo inseridas em um ciclo continuo de refinamento, no
qual os resultados obtidos orientam ajustes nos dados e nos parametros do modelo, promovendo
a melhoria continua de seu desempenho ao longo do tempo (MIAO et al., 2024).

Na etapa de avaliagdo, por sua vez, os resultados obtidos desempenham um papel
fundamental na decisdo de implantacdo do modelo, uma vez que permitem verificar se os
critérios de desempenho e seguranca foram atendidos. Dessa forma, apenas modelos que
apresentam resultados satisfatérios sao encaminhados para ambientes de produ¢ao, garantindo
maior confiabilidade e qualidade nas aplicacdes desenvolvidas (RADENKOVIC et al., 2025).
Ademais, a avaliacdo do modelo caracteriza-se como um processo iterativo, no qual diferentes
métodos sdo empregados para analisar seu desempenho e eficicia. Apds a validagdao, o modelo
pode ser versionado e armazenado em repositdrios especificos, possibilitando o acompanhamento
de sua evolucao ao longo do tempo e contribuindo para uma transicao mais estruturada para o
ambiente de producdo (MAHR et al., 2024).

Uma vez definido que o modelo atende aos critérios estabelecidos, a etapa de
implantagcdo € responsével por disponibilizd-lo em ambientes de producdo, garantindo seu
uso de forma préatica e em escala. Diante disso, a escolha da estratégia de implantacdo deve
considerar fatores como or¢camento, requisitos de seguranca e a infraestrutura disponivel, de
modo a assegurar uma operacgao eficiente e confidvel, conforme apontado por Sinha et al. (2024).

Ap06s a implantacio, os modelos sdo frequentemente containerizados e disponibili-
zados por meio de APIs, sendo integrados a pipelines de CI/CD para viabilizar sua utilizagao
em aplicacOes reais. Essa estrutura nao apenas facilita o acesso ao modelo em produgao, mas
também estabelece uma base adequada para o monitoramento continuo de seu desempenho
(RADENKOVIC et al., 2025). A partir disso, inicia-se 0 monitoramento continuo do modelo
em ambiente de produgdo, com o objetivo de acompanhar seu desempenho ao longo do tempo.
Nesse processo, sdo coletadas métricas, identificados erros e analisado o comportamento do
sistema em cendrios reais, permitindo identificar possiveis falhas, degradacdo de desempenho ou
comportamentos inesperados (PAHUNE; AKHTAR, 2025; CHEN et al., 2025).

A partir do monitoramento continuo, sdo coletadas informacdes sobre o desempenho
do sistema em uso real, permitindo a identificacdo de possiveis falhas ou oportunidades de
melhoria. Ao longo desse processo, sdo obtidos tanto dados relacionados ao desempenho do
modelo em cendrios reais quanto feedback proveniente dos usudrios, possibilitando uma andlise
mais abrangente do comportamento do sistema (KRISHNAMURTHY; NEELANATH, 2025;
CHEN et al., 2025). Durante essa etapa, os dados coletados em cendrios reais de uso do modelo
sdo utilizados para retroalimentar o ciclo de vida do LLM, possibilitando a identificacdao de
desvios ou degradacdo de desempenho (SHAN; SHAN, 2024). Com base nessas informacdes,
sdo realizados ajustes e processos de retreinamento ou refinamento do modelo, com o objetivo de
aprimorar seu desempenho, conectando diretamente o monitoramento as etapas de treinamento
(SINHA et al., 2024), configurando um monitoramento continuo essencial para garantir a
precisdo e a confiabilidade dos resultados ao longo do tempo. Esse processo estabelece um
feedback loop que contribui para a adaptacdo e melhoria continua do sistema (BODOR et al.,
2025; CHEN et al., 2025).

A fim de sintetizar as interacdes continuas identificadas entre as etapas do LLMOps,



a Tabela 3 apresenta uma visao estruturada das principais relacdes observadas, evidenciando
como as etapas se conectam de forma continua ao longo do ciclo de vida.

Tabela 3 —Interacdes continuas entre as etapas do ciclo de vida do LLMOps

Categoria Interacao Referéncias

Entrada de dados | Preparacdo dos dados — Trei- | (Bodor et al., 2025; Mahr et al., 2024;
e encaminha- | namento do modelo Radenkovic et al., 2025; Shan et al.,
mento 2024; Sinha et al., 2024)

Avaliacdo — Implantacao (Bodor et al., 2025; Chen et al., 2025;
Gupta et al., 2024; Mabhr et al., 2024;
Radenkovic et al., 2025)

Implantacdo — Monitora- | (Chen et al., 2025; Pahune et al., 2025;

mento Radenkovic et al., 2025; Sinha et al.,

2024)
Retroalimentacdo | Monitoramento — Treina- | (Abdellatif et al., 2025; Bodor et al.,
mento (retreinamento) 2025; Chen et al., 2025; Krishnamurthy

et al., 2025; Mahr et al., 2024; Shan et
al., 2024; Sinha et al., 2024)

Ajuste iterativo Treinamento <> Avaliagcdo (Gupta et al., 2024; Miao et al., 2024;
Radenkovic et al., 2025; Shan et al.,
2024; Sinha et al., 2024)

Fonte: Elaborado pela autora (2026)

As interagOes classificadas como entrada de dados e encaminhamento representam o
fluxo inicial e a progressao entre as etapas do ciclo de vida, refletindo o processo de preparacao,
desenvolvimento e disponibilizacdo dos modelos. Ja as interacdes de retroalimentacdo eviden-
ciam o retorno de informacdes provenientes do ambiente de producdo para o aprimoramento dos
modelos, enquanto as interacdes de ajuste iterativo indicam processos continuos de refinamento
entre etapas interdependentes.

5.2 QP2: Como as etapas estao sendo aplicados em diferentes dominios?

A aplicacdo das etapas do LLMOps pode variar de acordo com o dominio em que 0s
modelos sdo utilizados, uma vez que diferentes contextos impdem requisitos e desafios especi-
ficos. Nesse sentido, determinadas etapas do ciclo de vida tendem a assumir maior relevancia
conforme o cendrio de aplicacdo. Sob essa perspectiva, torna-se importante analisar como essas
etapas sdo aplicadas em diferentes dominios, a fim de compreender suas particularidades e
identificar os aspectos que influenciam seu funcionamento em cada érea.

5.2.1 Dominios criticos: Satde, Financas, Educacao e Juridico

Em dominios criticos e regulados, como satde e financas, a aplicagdo das etapas do
LLMOps exige atencao a diferentes requisitos especificos. No contexto da saude, destaca-se a
necessidade de um elevado nivel de precisdo nos resultados gerados pelos modelos, especial-
mente em cendrios que envolvem a tomada de decisao clinica, nos quais erros decorrentes de
alucinag¢des podem comprometer diretamente a qualidade do atendimento. Diante disso, a etapa
de monitoramento se torna particularmente critica, uma vez que o acompanhamento continuo
do desempenho do modelo € essencial para garantir a confiabilidade das respostas € minimizar



a ocorréncia de resultados incorretos. Além disso, nesses dominios, aspectos relacionados a
governanga ganham maior relevancia ao longo do ciclo de vida do LLMOps, sobretudo no
que se refere a seguranca dos dados, privacidade e conformidade regulatéria. Esses requisitos
impactam diretamente etapas como a implantacdo e o monitoramento, nas quais mecanismos
de auditabilidade e rastreabilidade tornam-se fundamentais para o acompanhamento das saidas,
atualizacgdes e interacdes do modelo, contribuindo para garantir que as decisdes automatizadas
sejam transparentes e verificaveis (SINHA et al., 2024; KRISHNAMURTHY; NEELANATH,
2025).

De modo semelhante, Krishnamurthy e Neelanath (2025) destacam que, no dominio
juridico, a aplicacdo das etapas do LLMOps pode incorporar abordagens de human-in-the-loop,
especialmente nas fases de preparacdo de dados, treinamento e refinamento do modelo. Em
tais casos, a interven¢do humana atua na orientacao e validacdo das decisdes do sistema, sendo
particularmente relevante em cendrios de alto risco, nos quais erros podem gerar consequéncias
significativas. Com isso, a integracao entre humanos e modelos contribui para aumentar o
controle, a confiabilidade e a seguranca das aplicagdes baseadas em LLMs.

De forma complementar, em uma perspectiva mais ampla, o estudo de Chau e Xu
(2025) evidencia que, em diferentes dominios de aplicacdo, como saude, finangas, educagdo e
juridico, a adocao de praticas de LLMOps é fundamental para garantir a eficicia dos modelos.
Embora nem sempre sejam explicitadas as etapas mais criticas em cada contexto, destaca-se a
importancia do processo de alinhamento, inserido na etapa de treinamento. Esse processo tem
como objetivo evitar a geracao de respostas desalinhadas com valores, objetivos e expectativas
humanas, contribuindo para uma atuacao mais segura e confidvel dos modelos em diferentes
cendrios.

5.2.2 Aplicacoes corporativas e industriais

No setor empresarial, a eficicia do LLMOps estd diretamente ligada a integracao
com a infraestrutura de TI existente e a capacidade de atender a diferentes demandas de negécio.
Nesse sentido, a etapa de preparagdo de dados envolve o gerenciamento de grandes volumes de
informacdes e sua adaptacdo a multiplas aplicacdes, por meio de pipelines estruturados. Ademais,
a implantacgdo requer a integracdo eficiente com sistemas legados, visando minimizar impactos
nas operacoes. Ja a etapa de monitoramento € manutencdo assume papel relevante na andlise
de desempenho, escalabilidade e na realizacdo de atualiza¢cdes continuas. Por fim, aspectos de
governanga de dados, como privacidade e seguranga, também se destacam, contribuindo para o
cumprimento de regulamentacgdes e a confianca dos usudrios (SHAN; SHAN, 2024).

Ja no setor imobilidrio, a aplicagdo das etapas do LLMOps € marcada pelo uso do
ajuste fino e do monitoramento continuo, especialmente em cendrios que envolvem o proces-
samento de dados em tempo real. O ajuste fino permite adaptar os modelos as necessidades
especificas do setor, como andlise de contratos, avaliacdo de imdveis e atendimento ao cliente.
Por sua vez, o monitoramento continuo torna-se essencial para garantir a confiabilidade do
modelo diante de dados dinamicos, como varia¢des de precos e mudangas na disponibilidade de
imoveis. Assim, essas etapas contribuem para manter o desempenho e a relevancia dos modelos
em um ambiente caracterizado por constantes atualizacdes, conforme evidenciado no estudo de
Bodor et al. (2025).

Em contraste, no setor industrial, a aplicacdo das etapas do LLMOps apresenta
desafios especificos relacionados a infraestrutura e as restricdes de seguranga, especialmente
na etapa de implantacdo do modelo. Em muitos casos, os dispositivos utilizados em ambientes
de produgdo ndo possuem acesso a internet, o que exige a adoc¢ao de estratégias diferenciadas



para viabilizar o uso dos LLLMs. Nesse cendrio, uma das abordagens consiste na execugao
local do modelo, por meio de sua implantagdo em dispositivos de borda virtual (vEdge) ou
em computadores industriais com maior capacidade computacional. Alternativamente, pode-se
utilizar o prompting por meio de chamadas de Interface de Programacio de Aplicacdes (API),
permitindo o processamento do modelo de forma remota. (MAHR et al., 2024) Essas estratégias
evidenciam a necessidade de adaptacdo da etapa de implantacdo as limitagcdes do ambiente
industrial.

5.2.3 Sistemas inteligentes e automagdo

No ambito da automacao inteligente, o ajuste fino do modelo assume papel central,
permitindo que os LLMs evoluam continuamente e se adaptem a mudangas nos requisitos
de negdcio, em ambientes regulatérios ou nas preferéncias dos usudrios. Simultaneamente, o
monitoramento continuo se mostra essencial, garantindo que os processos permanec¢am confidveis
e eficientes ao longo do tempo. Essas etapas do LLMOps sdo fundamentais para assegurar a
robustez e a precisao das solu¢des automatizadas, mantendo a eficicia dos modelos em cendrios
dinamicos e complexos (KRISHNAMURTHY; NEELANATH, 2025).

Em ambientes de Internet das Coisas (IoT) e infraestruturas inteligentes, as etapas
de ajuste fino e implantagdo do LLMOps sdo essenciais para viabilizar a utilizacdo de grandes
modelos de linguagem em dispositivos de borda, sensores e sistemas IoT. O ajuste fino permite
adaptar os modelos para tarefas especificas de [oT e reduzir custos computacionais, garantindo
que os LLMs se ajustem as particularidades do dominio. Ja a implantacdo precisa lidar com
limitacdes de memoria, capacidade computacional reduzida e a necessidade de respostas rapidas,
desafios tipicos desses dispositivos. Desse modo, o ajuste fino e a implantacio asseguram que 0s
modelos operem de forma eficiente e confidvel nos dispositivos de borda, mantendo desempenho
adequado mesmo diante de recursos limitados (MYAKALA et al., 2025).

5.2.4 Processamento de documentos (OCR e reconhecimento de caracteres)

A aplicagcdo de LLMs no reconhecimento de caracteres manuscritos tem otimizado
tarefas de processamento de imagens e textos manuscritos, oferecendo maior precisdo e veloci-
dade em comparacio com métodos tradicionais de Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR).
Nesse contexto, as etapas de preparacdo de dados e de treinamento e ajuste fino do modelo se
mostram fundamentais. A preparac¢do de dados envolve a utilizacdo de conjuntos de imagens de
texto manuscrito como dados de entrada, garantindo que o modelo receba informacdes consisten-
tes e de qualidade. Ja o treinamento e ajuste fino permitem que os LLMs sejam adaptados para
reconhecer padroes especificos de escrita, aumentando a acuricia do reconhecimento (GUPTA
et al., 2024).

No processamento automatizado de documentos, a implantaciao de grandes modelos
de linguagem € um desafio critico, devido ao elevado custo computacional e as limitagdes de
recursos em cendrios de processamento em tempo real. E preciso planejar cuidadosamente a
infraestrutura e os requisitos do sistema para que os modelos possam operar de forma eficiente
e confidvel. Em paralelo, a etapa de avaliacdo assume papel central, permitindo monitorar
constantemente a precisdo das saidas, identificar erros como alucinagdes ou interpretacdes
incorretas de campos provenientes de OCR e realizar ajustes finos com base em feedback.
Como resultado, essas etapas garantem que os modelos mantenham desempenho confidvel e que
os documentos processados sejam estruturados corretamente e utilizdveis em aplicagdes reais
(ABDELLATIF et al., 2025).



5.2.5 Engenharia de software

No dominio de Engenharia de Software, Radenkovic et al. (2025) destacam que os
LLMs atuam como assistentes de desenvolvimento, sendo usados para gerar codigo, criar testes,
explicar erros, sugerir correcoes, auxiliar em pipelines de CI/CD e analisar logs. Apesar de seu
potencial, esses modelos apresentam limitagdes, como alucinacdes, respostas incorretas, falhas de
16gica, sensibilidade a prompts e questdes legais e €ticas, que podem gerar bugs, vulnerabilidades
ou falhas em sistemas em producdo. E nesse contexto que a etapa de avaliacio e validacdo do
LLMOps se mostra essencial, garantindo que as saidas sejam verificadas antes de qualquer uso
real. Essa etapa permite identificar erros de 16gica, respostas imprevisiveis e potenciais riscos de
seguranca, promovendo a interven¢do humana quando necessdrio e assegurando a confiabilidade
do modelo no processo de desenvolvimento.

5.2.6 Sintese dos dominios e etapas do LLMOps

Com o objetivo de resumir os principais dominios de aplicacdo do LLMOps e as
etapas que mais se destacam em cada contexto, a Tabela 4 apresenta uma visao geral dessas
relagdes, destacando como as diferentes dreas influenciam o comportamento do ciclo de vida dos

modelos.

Tabela 4 — Dominios de aplicacdo e etapas criticas do LLMOps

Dominio

Etapas criticas

Referéncias

Dominios criticos (Sa-
ude, Finangas, Educa-
¢do, Juridico)

Coleta de dados; Treinamento;
Monitoramento

(Chau et al., 2025; Krishna-
murthy et al., 2025; Sinha et
al., 2024)

Aplicacdes corporativas
e industriais

Implantagdo; Monitoramento

(Bodor et al., 2025; Mabhr et
al., 2024; Shan et al., 2024)

Sistemas inteligentes e
automacgao

Ajuste fino; Monitoramento;
Implantacdo

(Krishnamurthy et al., 2025;
Myakala et al., 2025)

Processamento de docu-
mentos (OCR e reconhe-

Preparacdo de dados; Treina-
mento; Ajuste fino; Avaliacdo;

(Abdellatif et al., 2025; Gupta
et al., 2024)

cimento de caracteres)
Engenharia de software

Implantagdo
Avaliagao

(Radenkovic et al., 2025)
Fonte: Elaborado pela autora (2026)

5.3 Limitacoes do estudo e possiveis vieses

Este estudo apresenta algumas limitacdes que devem ser consideradas na interpreta-
¢ao dos resultados. Primeiramente, por se tratar de um survey da literatura, a andlise depende
diretamente dos estudos selecionados, podendo nio abranger todas as abordagens existentes
sobre LLMOps. Além disso, a drea ainda € recente e em constante evolucdo, o que implica em
uma possivel limitacdo quanto a disponibilidade e maturidade dos trabalhos analisados.

No que se refere as ameacas a validade, destacam-se possiveis vieses no processo de
selecdo dos estudos, uma vez que, mesmo com a defini¢cdo de critérios de inclusdo e exclusdo, a
escolha das bases de dados e das estratégias de busca pode ter influenciado os resultados obtidos.
Adicionalmente, a interpretagdo e categorizacao das etapas e interagdes do ciclo de vida de



LLMOps foram realizadas com base na andlise dos autores deste trabalho, o que pode introduzir
subjetividade na organizacdo e na sintese das informacdes.

Em suma, ressalta-se que as andlises realizadas consideram o contexto e 0s objetivos
definidos neste estudo, podendo ndo refletir integralmente todas as variacdes possiveis de
aplicagdo de LLMOps em diferentes dominios.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo analisar a literatura existente sobre LLMOps,
com foco na compreensdo das interacdes continuas entre as etapas de seu ciclo de vida e
na forma como essas etapas sdo aplicadas em diferentes dominios de atuacdo. A partir da
andlise dos estudos selecionados, foi possivel identificar que o ciclo de vida do LLMOps
nao ocorre de maneira linear, sendo caracterizado por interacdes continuas entre suas etapas,
especialmente entre treinamento, avaliagdo, implantacdo e monitoramento. Essas intera¢des
evidenciam o cardter iterativo desse processo, no qual os resultados obtidos em cada fase
influenciam diretamente as etapas subsequentes.

Além disso, observou-se que a relevancia das etapas do LLMOps varia de acordo
com o dominio de aplicacdo. Em contextos criticos, como saude e finangas, destacam-se
etapas relacionadas ao monitoramento e a garantia de confiabilidade dos modelos, enquanto, em
ambientes empresariais e industriais, a etapa de implantagdo, especialmente no que se refere
a integragdo e a escalabilidade, assume maior importancia. J4 em dominios especificos, como
o setor imobilidrio, a etapa de treinamento, especialmente por meio do ajuste fino, aliada ao
monitoramento continuo, mostra-se fundamental para lidar com a dinamicidade dos dados.

Dessa forma, os resultados obtidos permitem responder as questdes de pesquisa
propostas, evidenciando tanto a natureza interdependente das etapas do LLMOps quanto a
influéncia do contexto de aplicag¢do na definicdo de suas prioridades. Como contribuigdo, este
estudo apresenta uma andlise integrada dessas dimensdes, preenchendo lacunas identificadas na
literatura, especialmente no que se refere a interacdo entre etapas e a comparacao entre diferentes
dominios.

Por fim, destaca-se que, apesar das contribui¢des apresentadas, ainda existem opor-
tunidades para investigacdes futuras, especialmente no que se refere a andlise da aplicacdo
de LLMOps em cenérios reais, considerando aspectos como desafios de implantagdo, moni-
toramento em producdo e adaptacdo continua dos modelos a dados dindmicos. Além disso,
observa-se a necessidade de desenvolvimento de modelos mais padronizados que considerem
explicitamente as interacdes continuas entre as etapas do ciclo de vida, bem como a definicdo
de diretrizes e boas praticas que auxiliem na integracdo dessas etapas em diferentes domi-
nios de aplicacdo. Tais investigagdes podem ainda explorar a avaliacao da eficiéncia dessas
praticas em termos de desempenho, custo e confiabilidade. Esses avancos podem contribuir
para o aprimoramento das préticas de LLMOps e para sua adogdo mais eficiente em diferentes
contextos.
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