D UNISEC

MEXICO —

Gaceta Cosmondutica Vol-1

Sistemas autonomos en servidores: del monitoreo reactivo a la
prevencion predictiva

ABTOHOMHBIE CHCTEMBI HA CePBepPax: 0T PEAKTUBHOIO0 MOHUTOPHUHIA /10
NPOTrHO3UPOBAHMS U NMPeIOTBPALLEHUsI YTPO3.

Bernardo Roman Hernandez, Gonzalo Tobon Solis, Maria del Carmen Santiago Diaz, Ana Claudia Zenteno Vazquez,
Gustavo Trinidad Rubin Linares

Facultad de Ciencias de la Computacion, Benemérita Universidad Auténoma de Puebla, Av. San Claudio, s/n. 72570
Puebla, Puebla

{bernardo.roman, gonzalo.tobon}@alumno.buap.mx, {marycarmen.santiago, ana.zenteno,
gustavo.rubin}@correo.buap.mx

Resumen: La gestion de infraestructuras de Tl enfrenta una complejidad creciente debido a la nube,
microservicios, 1oT y Big Data. Los sistemas distribuidos a gran escala exigen alta disponibilidad, superando
los métodos manuales. Este informe explora la transicion necesaria del monitoreo reactivo tradicional a la
prevencidon predictiva, impulsada por los conceptos de Computacion Autéonoma y las tecnologias de
Inteligencia Artificial para Operaciones de Tl (AlOps). Se analizan los principios de auto-gestion ("self*"), el
ciclo MAPE-K, la evolucion del monitoreo, las tecnologias clave de AlOps (especialmente Machine
Learning), sus beneficios y desafios, y su aplicacion en arquitecturas modernas como microservicios,
ejemplificado por el framework FIRM. El objetivo es proporcionar una comprension fundamentada de esta
evolucion hacia una gestion de servidores mas inteligente y resiliente.

AuHortanusi: YnpaBneHue UT-uHodbpacTpykTypon cTankmBaeTcs € pacTyLuen CIOXHOCTbIO U3-3a
obnayHbIX TeXHONorun, MukpocepBucoB, WHTepHeTa Bewen U OONbLWMX [aHHbIX.
KpynHomacwtabHble pacnpeaeneHHble CUCTEMbl TpPeOyrT BbICOKOM [AOCTYMHOCTH,
npeBocxoaslien pyyHble meToabl. B aTom oTyeTe paccmaTrpuBaeTcA Heo6xoAMMbIN Nepexopn
OT TPagULUUOHHOrO pPEeaKTUBHONO MOHUTOPUHra K MNPEeauKTUBHOMY NpenoTBpPaLLEeHUo,
OCHOBaHHbIA Ha KOHLUEMNUMUAX aBTOHOMHbIX BbIYMCIIEHUM U TEXHOJIOTUSIX UCKYCCTBEHHOIO
mHTennekta ana UT-onepauun (AlOps). B Hem aHanu3upyroTcs NPMHLUMNBI CaMOyNpaBreHus,
umMkn MAPE-K, 3BonioLusi MOHUTOPUHTA, KIo4YeBble TexHonornm AlOps (0CO6eHHO MalUMHHOe
oby4yeHue), ux npeumyLiectBa M MNpPoOGNemMbl, a TaKkke WX NPUMEHEHUEe B COBPEMEHHbIX
apXxuTEeKTypax, TakMx Kak MUKpOCepBMUCbI, Ha npumepe dpenmBopka FIRM. Llenb coctout B
TOM, 4YTOObI 0GecneynTt OOOCHOBaHHOE MNMOHMMaHue 3TOM 3BONOUUUN B CTOPOHY Oonee
MHTENNeKTyanbHOro 1 0TKa3oycToM4MBOro yrnpaBrieHUA cepBepamm.




Gaceta Cosmondutica Vol-1

Frases y palabras clave: Sistemas Auténomos, AlOps, Monitoreo Predictivo, Gestion de Servidores,
Computacion Auténoma, Machine Learning, Microservicios, Prevencién de Fallos.

KnioueBble crnosa n dpasbli: ApxuTekTypa nporpaMMHoOro obecneveHus,
CepByCc-0peHTUPOBaHHAas apxXUTeKTypa, NeKTPoOHHOe 0by4YeHme,

1 Introduccion

La gestion de infraestructuras de Tl modernas es cada vez mas compleja debido a las nuevas
tecnologias, arquitecturas o paradigmas en los Ultimos afios, por ejemplo, la nube
hibrida/multi-nube, microservicios, loT y Big Data. Los sistemas criticos son aquellos sistemas cuya
falla, interrupcién o un mal funcionamiento puede generar graves consecuencias tanto en lo
econdmico, social y operativo, por lo tanto, se requiere una alta fiabilidad, pero la escala y
dinamismo desafian los métodos manuales, que resultan insuficientes. Actualmente, se
encuentran en desarrollo los siguientes enfoques que buscan dar solucidn a estos desafios:

« Sistemas Auténomos: Inspirados en sistemas bioldgicos, buscan autogestionarse (configuracion,
optimizacién, reparacion, proteccion - "self*") segun objetivos de alto nivel, con minima
intervencidon humana.

* Monitoreo Predictivo: Enfoque proactivo que usa modelos estadisticos y ML para analizar datos
y predecir incidentes (fallos, cuellos de botella) antes de que ocurran.

Antes de estos enfoques lo mas comun era la gestion tradicional que se basaba en el monitoreo
reactivo, detectando problemas después de ocurridos (umbrales estaticos), lo que causa downtime
(tiempo en que un sistema, servicio o equipo no esta disponible) y respuestas lentas. Es por ello
por lo que el monitoreo proactivo introdujo automatizacién y correlacién (ITSM), permitiendo
predecir algunos fallos basados en tendencias, pero aun limitado ante la complejidad actual. La
prevencidon predictiva es el salto cualitativo: usa IA/ML para predecir con precision, prescribir e
incluso ejecutar acciones correctivas para evitar fallos. Comprender esta transicion es muy
importante. Por ello, este articulo explora los sistemas autéonomos, AlOps, técnicas de ML,
beneficios y desafios.

2 La Evolucion del Monitoreo de Servidores

El monitoreo de servidores ha recorrido un camino significativo, desde simples alertas manuales
hasta plataformas inteligentes capaces de predecir y resolver problemas antes de que afecten a los
usuarios. Esta evolucién refleja el avance hacia sistemas mds autdonomos, resilientes y eficientes,
impulsados por la necesidad de manejar entornos cada vez mas dinamicos y distribuidos.

2.1 Monitoreo Reactivo Tradicional
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En esta etapa, los sistemas se basan en la vigilancia constante de métricas clave como lo son: CPU,
memoria, disco, red, etcétera, y mediante la comparacién con umbrales estaticos definidos por el
administrador del sistema se genera una alerta cuando dicho umbral es superado, por lo tanto, los
problemas se estan detectando después de ocurridos.

A continuacidn, se presenta una descripcion resumida del monitoreo reactivo tradicional y sus
limitaciones mas relevantes:

Tabla 1. Comparativa de Paradigmas de Monitoreo de Servidores.

Aspecto Descripcion

Meétricas CPU, Memoria, Disco, Red, etc.
monitoreadas

Método de Alerta Generacién de alertas cuando se superan umbrales
estaticos predefinidos.

Herramientas - Nagios: Monitorizacidn de redes, cédigo abierto.
tipicas - Zabbix: Monitoreo grafico y alertas automatizadas.
- Munin: Visualizacidn de métricas histdricas.
Limitaciones 1. MTTD (Mean Time to Detect) y MTTR (Mean
Time to Repair) elevados.

2. Alta tasa de falsas alarmas.
3. Imposibilidad de detectar patrones ocultos.
4. Reaccidn tardia, prolongando el downtime.

2.2 Hacia el Monitoreo Proactivo

Este enfoque representa un paso intermedio hacia la autonomia. Aqui es donde se incorporan
reglas mas sofisticadas y la incorporacién de automatizacién a las respuestas bdasicas. Ejemplos de
esto son scripts, reinicios, limpieza de cachés, e integracidn con herramientas de gestidon de
servicios Tl como ITSM (IT Service Management) entre otras acciones, lo cual nos permite tener
una reaccién mas agil, pero sigue siendo limitado ante comportamientos imprevistos.

Algunas de las herramientas tecnoldgicas claves para este enfoque son las siguientes:

* Splunk, ELK Stack (Elasticsearch, Logstash, Kibana) usados para correlacién de eventos y analisis
de logs.

* Prometheus con Alertmanager, el cual es util para métricas de sistemas distribuidos en tiempo
real.

A comparacion del monitoreo reactivo tradicional tenemos las siguientes mejoras:
» Se correlacionan multiples métricas o eventos para comprender mejor un incidente.

* Se realizan predicciones simples basadas en tendencias lineales o umbrales dindmicos.
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+ Seintegran con flujos de trabajo automaticos, por ejemplo, para reiniciar servicios al detectar
ciertos logs.

Aungque este enfoque representa un gran avance todavia tiene limitaciones persistentes como:

* No adaptativo: depende de reglas predefinidas, que pueden volverse obsoletas ante nuevas
arquitecturas (e.g., microservicios o serverless).

* Esincapaz de aprender de experiencias pasadas o evolucionar con el entorno.

» Sensible a "alert fatigue" (fatiga de alertas) por la sobrecarga de notificaciones sin contexto.

2.3 Prevencion Predictiva: El Salto Cualitativo

Con la llegada de AlOps (Artificial Intelligence for IT Operations) el cual se explicara mas adelante,
la prevencion predictiva representa una nueva frontera: no solo se busca detectar fallos antes de
gue ocurran, sino que también sugiere soluciones (prescripcidon) y, en algunos casos, las ejecuta
automaticamente (autoremediacion).

En este enfoque, gracias a la tendencia y al desarrollo de dreas avanzadas como la inteligencia
artificial y el analisis de datos, se utilizan tecnologias clave como las siguientes:

* Machine Learning supervisado y no supervisado para deteccién de anomalias, asi como la
regresion y clasificacion de incidentes.

* Deep Learning para andlisis de logs y patrones de uso en tiempo real.

* Plataformas como Moogsoft, Dynatrace, Datadog, y Splunk ITSI, que combinan AlOps con
automatizacion.

Gracias a estas técnicas tenemos capacidades avanzadas para el monitoreo:

* Detecciéon de anomalias contextualizadas (e.g., una subida de CPU puede no ser anémala si
ocurre durante un despliegue planificado).

* Prediccién de eventos futuros como la saturacion de recursos o la degradacion de servicios.
« Generacion de insights prescriptivos (recomendaciones para evitar o mitigar incidentes).

e Automatizacién de respuestas usando plataformas orquestadas como Ansible, Chef o
Kubernetes Operators.

Tabla 2. Comparativa de Paradigmas de Monitoreo de Servidores.

Caracteristica Monitoreo Monitoreo Proactivo Prevencion
Reactivo Predictiva
(AIOps)
Timing Después del Antes del impacto Antes del
incidente (tendencias) incidente

(prediccion)
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Enfoque Respuesta a Patrones, automatizacion Prevencion,
fallos optimizacion
Uso de Datos Umbrales Tiempo real, correlacion Big Data
estaticos (historico,
tiempo real)
Técnicas Reglas basicas Correlacidn, scripts ML
(Supervisado,
No Sup., RL),
1A
Objetivo Resolver, Reducir downtime, Prevenir
minimizar eficiencia downtime,
downtime optimizar,
autoreparar
Herramientas Nagios, Zabbix ServiceNow, Splunk Plataformas
AlOps, ML

Esta tabla refleja la creciente complejidad de la infraestructura y una mayor dependencia de datos
operativos de calidad y volumen. La falta de datos de calidad es una barrera para AlOps.

3 Computacion Auténoma y Sistemas Autogestionados

La prevencion predictiva se basa en los principios de la Computacién Auténoma conocida como AC,
esta vision es propuesta por IBM en el aio de 2001 para crear sistemas capaces de autogestionarse
con minima intervencion humana, esta se basa en sistemas bioldgicos como lo es el sistema
nervioso. La importancia de estos sistemas es muy significativa en areas de Tl, donde las acciones
gue se requieren son muy complejas y dindmicas y donde la escalabilidad y la resiliencia son
criticas.

3.1 Conceptos Fundamentales

La Computacidon Autdbnoma se centra en los sistemas con propiedades "self*" autondémicas), que
permiten adaptarse a cambios imprevistos. Esta vision fue desarrollada por Jeffrey O. Kephart y
David M. Chess la cual se menciona en el articulo The Vision of Autonomic Computing y por IBM en
su manifiesto sobre AC enfatizando la analogia existente entre los sistemas bioldgicos
autorregulados. Estas cuatro capacidades clave son:

* Auto-Configuracién(Self-configuring): Ajuste automadtico de parametros ante nuevos
componentes o entornos (ej.: escalado en la nube).

* Auto-Optimizacién(Self-optimizing): Mejora continua de rendimiento mediante andlisis de
métricas (ej.: balanceo de cargas con ML).

* Auto-Reparacion(Self-healimg):: Deteccidon y mitigacion de fallos (ej.: reinicio de contenedores
en Kubernetes).

* Auto-Proteccion(Self-protecting):: ldentificacion proactiva de amenazas (ej.: respuesta a
ataques DDoS).
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3.2 El Ciclo MAPE-K

Propuesto por IBM en 2003 como parte de su arquitectura de referencia para sistemas auténomos
es el estandar para implementar estos sistemas [2]. En donde cada fase que se muestra a
continuacion se potencia con IA/ML en contextos modernos:

* Monitor: Recopilacion de datos en tiempo real (métricas, logs, trazas).
o Herramientas: Prometheus, Open Telemetry.
» Analyze: Identificacién de patrones/anomalias mediante ML (AlOps).

o Técnicas: Redes neuronales para deteccidn de outliers (LSTM).

* Plan: Generacién de acciones (ej.: escalar recursos).
o Ejemplo: Kubernetes Horizontal Pod Autoscaler.
* Execute: Automatizacion mediante orquestadores (Ansible, Terraform).
» Knowledge: Base de conocimiento unificada (modelos entrenados, politicas).
3.3 Rol en la Gestion Moderna

La Computacién Auténoma (AC) y el modelo MAPE-K han sido la base conceptual para el desarrollo
de plataformas modernas de gestién Tl. Por ejemplo, en el contexto de AlOps, herramientas como
Dynatrace aplican modelos de aprendizaje automdtico (ML) en la fase de andlisis para
correlacionar eventos y detectar problemas con mayor precisién. En cuanto a sistemas de
auto-reparacion, plataformas como Moogsoft utilizan procesamiento de lenguaje natural (NLP)
para interpretar registros (logs) y diagnosticar fallos de forma automatica. En el ambito de la nube
autonoma, servicios como AWS Auto Scaling emplean reglas predictivas para ajustar
dinamicamente los recursos segln la demanda del sistema.

Sin embargo, este enfoque también enfrenta desafios importantes. Uno de los principales es la
dependencia de datos histéricos de calidad: si los datos no son precisos o estan incompletos, los
modelos de ML pueden producir resultados erréneos. Ademas, la autonomia de los sistemas debe
estar cuidadosamente alineada con politicas definidas por humanos. No todo debe automatizarse
completamente, especialmente en sistemas criticos donde es fundamental establecer limites a la
autoreparacién o requerir validacion humana antes de ejecutar ciertas acciones.

4 AlOps: El Motor de la Prevencion Predictiva
4.1 Objetivos Clave

AlOps (Artificial Intelligence for IT Operations) es un enfoque que combina diferentes tecnologias y
areas como la inteligencia artificial (1A), aprendizaje automatico (ML) y analisis de big data para
automatizar y optimizar las operaciones de TI. Su objetivo principal es el anticipar y prevenir fallos
en sistemas antes de que ocurran, esto permite una gestion proactiva en lugar de reactiva y hace
gue se mejore la disponibilidad y eficiencia de los sistemas. Esto se logra mediante el analisis en
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tiempo real de grandes cantidades de datos provenientes de registros, métricas, y eventos, para asi
poder identificar patrones y anomalias que podrian significar grandes problemas.

En un estudio que lleva como nombre: “Agentic Al in Predictive AlOps: “Enhancing IT Autonomy
and Performance” se menciona como AlOps puede mejorar la autonomia y el rendimiento de los
sistemas de Tl al integrar inteligencia artificial y asi predecir, identificar y resolver problemas de
manera proactiva, minimizando el tiempo de inactividad y mejorando por mucho la eficiencia
operativa.

4.2 Tecnologias Habilitadoras

Como se mencionaba, una implementaciéon efectiva de AlOps se basa en varias tecnologias clave
como:

* Aprendizaje Automatico (Machine Learning): Para facilitar el analisis de datos para identificar
patrones y predecir posibles fallos.

* Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP): Nos ayuda en la interpretacion de datos no
estructurados, como registros de texto y tickets de soporte.

» Big Data: Nos permite la recopilacidn y el almacenamiento de grandes volumenes de datos
generados por las infraestructuras de TI.

Automatizacion: Permite la ejecucién de acciones correctivas sin intervencién humana, mejorando
la eficiencia operativa.

4.3 Beneficios

Como se ha estado mencionando, uno de los beneficios mas importantes al implementar AlOps es
la prevencidon proactiva de fallos, ya que estas tecnologias permiten anticipar los posibles
problemas antes de que estos ocurran y gracias a esto, se logra minimizar la presencia de
interrupciones en los servicios, lo que garantiza la funcionalidad operativa.

Ya que, como se esta anticipando los posibles problemas también se esta reduciendo el tiempo de
inactividad. Esto se debe a que las anomalias las cuales son detectadas de forma temprana y, en
muchos casos, se resuelven automaticamente, lo que permite mitigar los efectos negativos que
pueden surgir durante una interrupcién no planeada. Con esto, se observa una optimizacion de los
recursos, ya que el andlisis constante del uso y desempefio de la infraestructura permite realizar
una asignacion mas eficiente de los recursos, evitando que se presenten escenarios de
sobreutilizacién o subutilizacién.

Es importante mencionar que el andlisis de datos en tiempo real favorece una mejora en la toma
de decisiones, al contar con informacion oportuna y precisa, sin duda alguna facilita la planeacién
estratégica y se fortalece la capacidad de respuesta ante eventos criticos que puedan afectar los
sistemas. Es por ello por lo que muchas organizaciones han comenzado a implementar AlOps como
un recurso esencial en su transicidon hacia entornos de Tl mas inteligentes.
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5 Implementacion Practica y Arquitecturas

Una implementacion de AlOps no es trivial, ya que involucra tanto decisiones técnicas como
organizacionales, y se requiere una planificacion muy detallada que contemple tanto las
capacidades actuales como las metas futuras de la organizacion. A continuacidn, se presentan los
principales elementos a considerar en su implementacion.

5.1 Consideraciones Arquitectonicas

Para que una organizaciéon adopte la integraciéon de AlOps se quiere una estructura flexible y
escalable que sea capaz de manejar grandes volimenes de datos en tiempo real, por ello, es
fundamental contar con una arquitectura orientada a eventos, y con esto queremos decir que los
sistemas puedan generar, recolectar y transmitir informacién de forma continua. Donde dicha
informacion proviene de diversas fuentes como lo son logs, métricas de rendimiento, trazas, y
tickets de soporte. También, una de las principales consideraciones es que los sistemas de
monitoreo existentes en la organizaciéon estén integrados de manera fluida ya que esto nos
garantiza que los datos fluyan sin interrupciones ni incompatibilidades.

El enfoque de la arquitectura AlOps esta disefiada en capas, por lo tanto, existe una separacion
entre la capa de recoleccién de datos, la capa de procesamiento (normalizacidn, enriquecimiento y
correlacion), y finalmente, la capa de inferencia y automatizacion. Esta separacién no solo facilita el
mantenimiento, sino que también permite la actualizacion modular conforme evolucionen las
tecnologias involucradas. Es por ello que muchos esquemas arquitectdnicos actuales proponen el
uso de microservicios, contenedores y pipelines de datos en tiempo real y habilitados a través de
herramientas como Apache Kafka, Prometheus, Grafana, y motores de andlisis como Elasticsearch
o Splunk.

5.2 Tecnologias de Soporte Contextuales

Una de las tecnologias mas relevantes de AlOps es la orquestacion basada en contenedores, que
permite que las aplicaciones escalen dinamicamente en funcidn de la demanda y reaccionen ante
eventos inesperados de forma eficiente. Por ejemplo, el uso de Kubernetes se ha convertido en un
estandar por su capacidad de manejar cargas de trabajo distribuidas y autoescalables.

Otra tecnologia clave es la integracion de herramientas de ITSM (Gestidn de Servicios de Tl) la cual
se ha mencionado anteriormente, y como ejemplos estan ServiceNow o BMC Helix, que
proporcionan contexto adicional a los eventos y ayudan a cerrar el ciclo completo de observacion,
decisién y accién. También, se puede destacar el uso de bases de datos no relacionales como
MongoDB y Cassandra, ideales para el almacenamiento rdpido y flexible de informacién
heterogénea y de gran volumen.

Por ultimo, se requiere una infraestructura de red que soporte una alta disponibilidad y baja
latencia, dado que la eficiencia de AlOps depende en gran medida de la velocidad con la que los
datos se transmiten y procesan para generar conocimientos relevantes.

5.3 Estudio de Caso - Gestidn Inteligente de Recursos con FIRM

Se analizé la implementacién del modelo FIRM (Flexible Infrastructure Resource Management), el
cual fue adoptado por una organizacion de servicios financieros con el objetivo de gestionar de
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manera mas eficiente sus recursos tecnoldgicos [5]. Este modelo se conforma por diferentes
herramientas de monitoreo de infraestructura, como modelos entrenados de machine learning
para la prediccidén de carga de trabajo, y reglas automatizadas para la asignacién de los recursos
computacionales.

Para su implementacion se requirid establecer una arquitectura distribuida basada en
microservicios y analisis en tiempo real, utilizando la plataforma de cédigo abierto Apache Flink
para el procesamiento de eventos y flujos de da datos en tiempo real y TensorFlow que claramente
esta es una libreria muy usada para construir y entrenar modelos para la prediccién con machine
learning y Deep learning. Y con la integracion con el sistema de tickets con la cual se documentan y
gestionan los problemas reportados o detectados automaticamente, permitio la correlacion directa
entre eventos detectados y las acciones correctivas, reduciendo asi el tiempo medio de resolucion
en que se tarda en resolver un incidente desde que se detecta hasta que se soluciona (MTTR) en
un 35 %, donde una MTTR baja significa alta eficiencia operativa.

Segln los resultados del articulo con el uso del modelo FIRM, se observaron mejoras en la
eficiencia operativa, en la disponibilidad del sistema y una gran reduccién significativa en los costos
de operacién. Este caso que exponemos evidencia cdmo una correcta aplicacién de AlOps puede
convertirse en una herramienta estratégica para alcanzar una gestion inteligente y sostenible de
recursos tecnoldgicos.

6 Desafios y Direcciones Futuras
6.1 Obstaculos en la Implementacion

Para la implementacion de AlOps se enfrentan diversos obstaculos que deben ser considerados
para lograr una adopcion efectiva. Uno de los principales retos es cuando se requieren entrenar
modelos de inteligencia artificial, ya que esto necesita la calidad, disponibilidad y diversidad de los
datos, estos son elementos esenciales para alimentar dichos modelos y asi obtener resultados
confiables de las predicciones. A esto se suma la complejidad algoritmica y de los sistemas que
soportan estas soluciones, lo cual implica desafios técnicos significativos. Ademas, uno de los
obstaculos es la falta de personal especializado en dreas como ciencia de datos, ingenieria de datos
e inteligencia artificial, lo que dificulta la formacion de equipos capaces de disefiar, desplegar y
mantener estos sistemas. Otro factor muy limitante y que es necesario mencionarlo es el alto costo
computacional, pues especialmente en el uso de modelos de lenguaje de gran tamafio (LLMs),
cuyo entrenamiento y ejecucion requieren recursos intensivos que en muchas ocasiones estan al
alcance de las organizaciones. De igual manera, otro de los obstaculos, es la preocupacién sobre la
confianza, la interpretabilidad y los riesgos asociados al uso de IA, como lo puede ser el
sobreajuste o el ruido que pueden tener los datos afectan la precisién de los resultados y si son
usados asi pueden llevar a decisiones errdneas.

6.2 El Futuro de la Gestion Autonoma

El futuro de la gestion auténoma en entornos de Tl se vislumbra como un escenario de
colaboracion estrecha entre humanos e inteligencia artificial, esto porque se espera una mayor
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autonomia a través de la adopcidon de inteligencia agentiva (Agentic Al), en donde agentes
inteligentes actuaran de forma coordinada y de manera completa para gestionar de manera
integral los incidentes que puedan surgir. Asimismo, se espera una integracion profunda de
modelos de lenguaje (LLMs) y aunque podriamos decir que se encuentran en auge aun hay
grandes desafios técnicos y limites en generalizacion e integracion. Estos modelos se espera que
sean mds poderosos y confiables y asi poder realizar analisis semdnticos, llevar a cabo procesos de
anadlisis de causa raiz (RCA), generar soluciones y facilitar la operacién mediante herramientas
como ChatOps. Serd necesario superar importantes barreras relacionadas con los costos y la
confiabilidad de estos modelos. Otro aspecto relevante serda el aumento de las capacidades
humanas mediante la colaboracién con la IA, permitiendo que esta se encargue de las tareas
rutinarias y de gran escala, mientras que los profesionales humanos aportaran su juicio critico y
estratégico, ya que lo que se busca es que sea una herramienta util para las personas y
organizaciones. Este enfoque apunta a potenciar la eficiencia sin perder de vista el valor del
conocimiento humano. Por ultimo, se prevé que los sistemas de AlOps evolucionen hacia un
modelo de optimizacién continua y autoaprendizaje, donde los algoritmos mejoren sus propios
procesos y estrategias con base en la experiencia operativa acumulada.

7 Conclusiones y trabajos futuros

La transicion del monitoreo reactivo a la prevencion predictiva representa un cambio fundamental
en la gestion de infraestructuras Tl. En un entorno caracterizado por su creciente complejidad y
dinamismo, como el que imponen la nube, los microservicios, loT y Big Data, los métodos
tradicionales resultan insuficientes. La adopcion de enfoques basados en Computacién Auténoma
y AlOps permite a los sistemas no solo detectar y responder a fallos, sino anticiparse a ellos y
actuar de forma autdnoma. Esto no solo mejora la disponibilidad y el rendimiento, sino que
también reduce significativamente el tiempo de inactividad y la carga operativa del personal
técnico. Sin embargo, este avance también impone nuevos desafios, como la necesidad de datos
de alta calidad, la interpretacion contextual de anomalias y la integracidn efectiva de herramientas
inteligentes. En suma, el futuro de la gestién de servidores se perfila como un entorno
auto-adaptativo y resiliente, donde Ila inteligencia artificial juega un papel clave para alcanzar una
verdadera autonomia operativa.
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