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Abstract. LLM inference services incur high energy consumption on GPUs
while operating under stringent SLAs. This paper proposes an adaptive and
reactive GPU power-control algorithm that directly leverages hardware power
capping mechanisms, dynamically adjusting power limits based on SLA compli-
ance. The approach is lightweight, operates at runtime, and does not rely on
offline profiling or predictive models. An experimental evaluation in a real en-
vironment with multiple LLM instances deployed across multiple GPUs shows
that fixed power caps can reduce energy consumption but cause severe perfor-
mance degradation under higher load, whereas the dynamic controller consis-
tently lowers energy usage relative to the baseline and mitigates abrupt perfor-
mance degradation.

Resumo. Servicos de inferéncia de LLMs apresentam elevado consumo
energético em GPUs e operam sob SLAs exigentes. Este trabalho propoe um
algoritmo adaptativo e reativo de controle de poténcia para GPUs, que atua
diretamente sobre mecanismos de power capping, ajustando dinamicamente o
limite de poténcia com base no cumprimento de SLAs. A proposta é de baixo
overhead, opera em tempo de execucdo e ndo depende de perfis offline ou mo-
delos preditivos. A avaliagdo experimental em um ambiente real com miiltiplas
instancias de LLM em miiltiplas GPUs demonstra que limites de poténcia fixos
podem reduzir o consumo energético, porém causam degradacoes severas de
desempenho sob maior carga, enquanto o controle dindmico reduz consisten-
temente o consumo em relagdo ao baseline e mitiga degradacées abruptas de
desempenho.

1. Introducao

Os Large Language Models (LLMs) consolidaram-se como pecas fundamentais para uma
ampla variedade de aplicacdes modernas, incluindo assistentes conversacionais, moto-
res de busca, geracdo de cdodigo, sistemas de recomendacgdo, andlise de textos em larga
escala, dentre outros exemplos. O crescimento continuo dessas aplica¢des tem impulsi-
onado um corpo significativo de pesquisas voltadas a otimiza¢ao de desempenho, esca-
labilidade e confiabilidade de LLMs, abrangendo desde treinamento e fine-tuning até in-
feréncia em producdo [Rostam et al. 2024, Miao et al. 2025]. Nesse contexto, a eficiéncia
da execucdo de LLLMs tornou-se um fator critico para a operacdo sustentdvel de servicos
baseados em modelos generativos.
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Em ambientes de producdo, os servicos de LLMs sdo expostos a um alto vo-
lume de requisi¢des que impdem cargas de trabalho dinamicas e concorrentes, com re-
quisitos estritos de laténcia [Liu et al. 2024]. Evidéncias recentes indicam que, quando
considerados em regime continuo, os custos energéticos associados a inferéncia repre-
sentam uma parcela expressiva do custo operacional total de sistemas baseados em
LLMs [Niu et al. 2025]. Em particular, medi¢des detalhadas em servidores modernos
mostram que as GPUs concentram a maior parte do consumo energético durante a in-
feréncia, superando CPU, memoria e demais componentes do sistema [Samsi et al. 2023,
Stojkovic et al. 2025a].

Servigos de LLM tém sido tradicionalmente projetados com foco em maximi-
zar métricas de desempenho, como throughput (tokens por segundo), time-to-first-token
(TTFT), time-per-output-token (TPOT) e laténcia fim a fim. Revisoes recentes da litera-
tura indicam que a maior parte das otimizag¢des propostas para LLLMs enfatiza eficiéncia
computacional e escalabilidade do pipeline, com pouca exploracio de mecanismos de
controle energético no nivel do hardware [Miao et al. 2025, Rostam et al. 2024]. Mesmo
estudos que mensuram o consumo de energia durante a inferéncia tendem a analisi-lo
sob configuragdes estaticas, comparando engines ou fases do pipeline, sem considerar
a interagcdo entre o comportamento do workload e os mecanismos de gerenciamento de
poténcia expostos pelo hardware, em particular pelas GPUs modernas [Niu et al. 2025].

Paralelamente, estudos experimentais em sistemas de LLLMs demonstram que o
desempenho nao escala de forma linear com a poténcia elétrica aplicada a GPU. Resul-
tados recentes indicam que a reducdo do limite de poténcia (power cap) de GPUs de alto
desempenho (por exemplo, de 450W para 300W) pode resultar em quedas modestas de
throughput, tipicamente em torno de 5%, enquanto o consumo energético total € redu-
zido em mais de 30% [Gogineni et al. 2025]. Esses resultados reforcam a observacao de
que reducdes controladas de poténcia podem ser aplicadas sem perdas proporcionais de
desempenho em cendrios tipicos de inferéncia de LL.Ms.

Apesar da disponibilidade de mecanismos de power capping em hardware
comercial atual, sistemas que fornecem LLMs ainda operam majoritariamente com
configuracdes estdticas de poténcia, frequentemente provisionadas para o pior caso, ou
sequer exploram esses mecanismos de forma sistemadtica. Essa pratica ignora a variabi-
lidade temporal da carga, bem como a possibilidade de explorar, de forma controlada,
as ndo proporcionalidades entre consumo energético e desempenho, especialmente em
cendrios nos quais Acordos de Nivel de Servico (SLAs) podem ser atendidos mesmo sob
restricdes explicitas de poténcia impostas as GPUs.

Diante desse contexto, este trabalho apresenta um algoritmo adaptativo de con-
trole de poténcia para GPUs em ambientes de servi¢os de LL.Ms, com o objetivo de redu-
zir o consumo energético sem violar Acordos de Nivel de Servi¢o (SLAs). O algoritmo
ajusta dinamicamente o limite de poténcia das GPUs em tempo de execucdo, conside-
rando o estado do sistema e as exigéncias do workload, em um cendario no qual multiplas
instancias de um LLM sao executadas em GPUs distintas e atendem conjuntamente a um
SLA global. A proposta explora de forma controlada a relacdo ndo linear entre poténcia
e desempenho observada em GPUs modernas.

As principais contribui¢des deste trabalho incluem: (i) um controlador adaptativo
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e reativo de power cap por GPU, nio intrusivo ao sistema de inferéncia, que ajusta di-
namicamente o limite de poténcia em tempo de execucdo a partir de telemetria local da
GPU e do cumprimento do SLA, combinando uma estratégia Multiplicative Increase /
Additive Decrease (MIAD) com um mecanismo de snap para acelerar a adaptacao; e (ii)
uma avaliacdo experimental controlada em infraestrutura real multi-GPU (8 x NVIDIA
H200), comparando limites de poténcia fixos e o controlador proposto sob diferentes re-
gimes de concorréncia e com balanceamento de carga fixo, quantificando o trade-off entre
consumo energético e laténcia de cauda (TTFT p95) sob um SLA global compartilhado.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta
os trabalhos relacionados e o estado da arte. A Secdo 3 descreve o modelo de sistema e
o algoritmo de controle de limite poténcia proposto. A Se¢do 4 apresenta a metodologia
experimental. A Secdo 5 apresentamos e discutimos os resultados obtidos. Por fim, a
Secdo 6 conclui o trabalho e aponta dire¢des para pesquisas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta trabalhos relacionados que tratam de desempenho e eficiéncia
energética em servicos de inferéncia de LLMs, organizados segundo o nivel de atuacao
no sistema, desde balanceamento de carga e gerenciamento em nivel de datacenter até
mecanismos de controle energético no hardware.

Jain et al. [Jain et al. 2025] propdem um balanceador de carga sensivel ao de-
sempenho para servigcos de inferéncia de LLMs executados em multiplas instancias ho-
mogéneas, com o objetivo de reduzir a laténcia fim a fim em cendrios de cargas mistas. O
trabalho parte da observacao de que as fases de prefill e decode apresentam caracteristicas
computacionais distintas e que a coexecucao de requisi¢des heterogéneas pode introduzir
interferéncias significativas, degradando métricas como laténcia média e TTFT. Para miti-
gar esse efeito, os autores propdem um roteador baseado em reinforcement learning, que
combina a predi¢ao do comprimento da saida gerada pela LLM com um modelo analitico
do impacto da execucdo conjunta de diferentes workloads, alcangando redugdes de até
11% na laténcia média em comparacdo com estratégias tradicionais de roteamento.

Stojkovic et al. [Stojkovic et al. 2025b] investigam os desafios de gerenciamento
térmico e energético de clusters de GPUs dedicados a inferéncia de LLMs em datacen-
ters de larga escala e propdem o TAPAS. O trabalho introduz um framework sistémico
que integra aloca¢do de maquinas virtuais com consciéncia térmica e energética, rotea-
mento adaptativo de requisi¢des e reconfiguracao dindmica de parametros operacionais,
visando aumentar a capacidade de oversubscription de poténcia e refrigeracdo e, conse-
quentemente, reduzir o Total Cost of Ownership (TCO) do datacenter. A proposta ex-
plora explicitamente a nao linearidade entre poténcia aplicada as GPUs e desempenho
de inferéncia, utilizando multiplos mecanismos de ajuste, como paralelismo de modelo,
tamanho de batch, quantizacdo e selecao dinamica do tamanho do modelo.

Stojkovi¢ et al. [Stojkovic et al. 2025a] apresentam o DynamoLLM, um fra-
mework de gerenciamento energético para clusters de inferéncia de LLMs que explora
a heterogeneidade das requisi¢des e a variabilidade temporal da carga sob restricdes de
Objetivos de Nivel de Servico (SLOs) de laténcia. O sistema opera no nivel do cluster e
baseia-se na construcao offline de perfis detalhados de energia e desempenho, modelando
a relacdo entre carga, configuracdo do sistema e consumo energético. A partir desses
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perfis, o DynamoLLM seleciona dinamicamente entre multiplos mecanismos de controle,
incluindo escalonamento do nimero de instincias ativas, ajustes de paralelismo de mo-
delo e Dynamic Voltage and Frequency Scaling (DVFES), com o objetivo de minimizar o
consumo energético mantendo o atendimento aos SLOs.

Kakolyris et al. [Kakolyris et al. 2024] propdem um mecanismo de otimizagao
energética em nivel de hardware que ajusta dinamicamente a frequéncia de operacdo das
GPUs durante a inferéncia de LLMs com base no cumprimento de SLOs, particularmente
percentis de laténcia fim a fim. A abordagem explora a natureza autorregressiva da in-
feréncia para intervir no ritmo de geracdo de rokens, utilizando um lago de controle de
granularidade fina orientado por um modelo preditivo treinado offline, capaz de estimar
laténcias de cauda a partir da taxa de chegada de requisicdes e da configuracdo da GPU.
Os autores demonstram redugdes de consumo energético entre 22,8% e 45,5%, depen-
dendo da GPU avaliada e da rigidez do SLO imposto.

Apesar dos avangos apresentados, esses trabalhos compartilham limita¢des impor-
tantes. Abordagens focadas em balanceamento de carga concentram-se exclusivamente
no roteamento e escalonamento entre instancias, sem mecanismos explicitos de controle
energético, tratando o consumo como consequéncia indireta da organizagao do pipeline de
inferéncia [Jain et al. 2025]. Solucdes em nivel de datacenter e cluster assumem conheci-
mento detalhado da infraestrutura fisica, dependem de perfis offline e previsdes de carga,
além de reconfiguragdes frequentes do sistema, o que introduz maior complexidade opera-
cional e sobrecusto [Stojkovic et al. 2025b, Stojkovic et al. 2025a]. Por sua vez, técnicas
baseadas em DVFS atuam indiretamente sobre o consumo energético e requerem modelos
preditivos treinados offline para estimar laténcias de cauda, o que pode limitar sua robus-
tez frente a mudangas dinamicas no comportamento das cargas [Kakolyris et al. 2024].

A proposta apresentada neste trabalho foca em um mecanismo de controle adapta-
tivo de poténcia leve, reativo e de baixo overhead, operando diretamente sobre os limites
de poténcia das GPUs durante a inferéncia de LLMs. Ao explorar explicitamente a relacao
nao linear entre poténcia e desempenho no hardware, o método permite reduzir o consumo
energético sem violar SLAs globais compartilhados entre multiplas instincias, dispen-
sando reconfiguracdes estruturais do pipeline de inferéncia, modelos preditivos comple-
xos ou conhecimento detalhado da topologia do datacenter.

3. Modelo do Sistema e Proposta

Esta secdo formaliza o modelo do sistema e descreve a proposta deste trabalho. Inicial-
mente, sdo definidas as métricas de qualidade de servico e o SLA que orientam o controle,
seguidos da modelagem do ambiente de execugdo e das restricdes operacionais assumi-
das. Em seguida, € apresentado o algoritmo adaptativo de controle de poténcia proposto,
que ajusta dinamicamente os limites de poténcia das GPUs com base no cumprimento
das restricoes de SLO e na telemetria de execugdo, explorando a ndo linearidade entre
consumo energético e desempenho durante a inferéncia de LLMs. A Figura 1 apresenta
uma visao geral do sistema, incluindo elementos externos a proposta.

3.1. Definicao de SLA

Neste trabalho, distinguimos explicitamente os conceitos de Objetivo de Nivel de Servigo
(SLO) e Acordo de Nivel de Servico (SLA). Um SLO define um objetivo quantitativo
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Figura 1. Visao geral do sistema.

associado a uma métrica especifica de desempenho (por exemplo, um limite maximo
aceitavel para a laténcia p95), enquanto o SLA corresponde ao contrato de qualidade
de servigco do sistema, que pode ser composto por um ou mais SLOs simultaneamente.
Assim, as métricas e seus respectivos limites especificam SLOs individuais, e o SLA é
considerado satisfeito quando todos os SLOs relevantes sdo atendidos.

O sistema € avaliado sob um SLA definido por métricas de desempenho observa-
das em janelas temporais discretas k (com duracao fixa). De forma abstrata, considera-se
um conjunto de métricas M e limites associados 6,,,, que é definida pela Equacao 1:

SLO,, (k) < 0,,, ¥Ym € M. (1)

O SLA do sistema € considerado satisfeito em uma janela k& quando todas as
restri¢cdes acima sdo atendidas.

Denotaremos por s(k) a observagdo da métrica associada a um SLO na janela k,
e por 6 o limite correspondente definido para esse SLO. A escolha concreta da métrica e
do respectivo limite € apresentada na Secdo 4, para fins de avaliacdo da proposta.

3.2. Modelo do Sistema

Considera-se um servidor fisico com um conjunto de GPUs homogéneas G =
{91, 92, - ., 9Kk }. Um tinico modelo de LLM ¢é servido. Para cada GPU g € G, executa-se
uma instancia dedicada do servidor de inferéncia associada exclusivamente aquela GPU.
Assim, cada GPU possui uma fila l6gica independente e ndo ha particionamento de um
mesmo modelo entre multiplas GPUs.

Cada GPU g possui um limite de poténcia em Watts que € diretamente confi-
gurdvel (cy(t) € [, cp**]), sendo c¢y(t) aplicdvel por meio da interface do driver
da GPU'. Além disso, estabelece-se um limite minimo operacional adicional Cl,;, (por
exemplo, 200W). O limite minimo efetivo considerado pelo controlador € entdo defi-
nido pela Equacdo 2. Denotamos por cgef o limite de poténcia padrao da GPU g, que
em hardware comercial corresponde tipicamente ao limite maximo de poténcia suportado
pela GPU, isto é, c;lef = ¢,"*". Assume-se um regime de operagdo viavel no qual, sem

limitagdo de poténcia explicita (isto &, com ¢, (t) = cglef ), 0 SLA ¢ satisfeito para todas

'Em GPUs NVIDIA, o utilitirio nvidia-smi é utilizado diretamente.
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as janelas k. Quando conveniente, utilizamos ¢, (k) para denotar o valor do limite de
poténcia amostrado ao final da janela de controle k.

T
¢ = max((", Cin) @) p=Y [ nwa o
geG 0
A defini¢ao de energia total consumida ao longo de um horizonte 7' é dada pela
Equacio 3, sendo que o problema consiste em minimizar £ sujeito ao cumprimento das
restri¢des de SLO em todas as janelas k.

O sistema recebe uma sequéncia de requisi¢des R = {r1, 79, . .. }; cada requisi¢do
r tem instante de chegada a(r), nimero de fokens de entrada z(r) e um limite superior de
tokens de saida y(r). Os mecanismos internos de operagdo do servidor de inferéncia sdo
mantidos fixos e inalterados.

3.3. Algoritmo Adaptativo de Controle de Poténcia Maxima de GPU

Este trabalho propde um controlador adaptativo de poténcia que opera de forma inde-
pendente em cada GPU e € executado periodicamente em janelas de controle de duragao
fixa T.. Em cada janela, o controlador toma decisdes com base tanto no cumprimento do
objetivo de desempenho estabelecido quanto no estado corrente de execucao da GPU.

De forma mais especifica, o cada controlador observa o valor do SLO do sis-
tema na janela k, denotado por s(k), e o compara ao limite alvo 6. Essa observagio
¢ global, isto €, € agregada sobre todas as requisi¢des atendidas no sistema na janela
k. A observacdo é combinada com a telemetria local da GPU g, incluindo o consumo
instantaneo (power draw) d,(k), o nivel de utilizagdo uy(k) e o limite de poténcia atual-
mente configurado ¢ (k). A partir dessas observagdes, cada controlador ajusta o limite de
poténcia de cada GPU dinamicamente.

O controlador segue um padrdo de controle do tipo Multiplicative Increase / Ad-
ditive Decrease (MIAD). Em janelas nas quais o SLO ¢ violado, o limite de poténcia é
aumentado de forma multiplicativa, permitindo uma reacao rpida a degradacgdes de de-
sempenho. Quando o SLO ¢€ satisfeito com folga sustentada, o limite de poténcia é redu-
zido gradualmente por meio de decrementos aditivos, promovendo estabilidade. Adicio-
nalmente, quando o limite configurado encontra-se significativamente acima do consumo
instantaneo observado, o algoritmo aplica um ajuste direto (snap) que aproxima o limite
de poténcia do nivel efetivamente demandado, acelerando a convergéncia para regimes
energeticamente eficientes.

Para tornar o controle robusto a diferentes limites de poténcia, o algoritmo opera
sobre uma varidvel normalizada, que é definida pela Equacao 4:

cy(k) —c
b (k) - gma:c g’ (4)
! Cg " &

que representa a posicao relativa da poténcia vigente entre 0 minimo e 0 maximo efetivos.
O controlador utiliza os seguintes parametros (constantes): passo aditivo « para redugao
gradual de poténcia, fator multiplicativo 5 € (0, 1) para aumento agressivo de poténcia,
margem de folga € para caracterizar o SLO como sustentado, limiar de utilizacdo Uiy,
para evitar reduzir a poténcia quando a GPU estd ociosa, além do limiar Gp,p € uma
margem Mg,,, para identificar a necessidade de aplicar snap.
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O mecanismo de snap € introduzido para acelerar a convergéncia do controle
em situagdes nas quais o limite de poténcia configurado encontra-se significativamente
acima do consumo efetivo da GPU. Formalmente, define-se o gap de poténcia na janela
k pela Equacdo Sonde ¢ (k) € o limite configurado e d,(k) o consumo instantineo obser-
vado. Quando o SLO ¢ satisfeito com folga sustentada e g,(k) excede um limiar prede-
finido G'nap, 0 algoritmo interpreta essa diferenca como indicio de superprovisionamento
energético e aplica um ajuste direto no limite de poténcia.

gy(k) = cy(k) — dy(k) (5) C/g<k) = dy(k) + Minap (6)

O novo limite de poténcia aplicado pelo mecanismo de snap é definido pela
Equacdo 6, onde Mj,,, € uma margem de seguranca que absorve varia¢des de curto prazo
no consumo. Diferentemente do decréscimo aditivo, que reduz o limite de poténcia de
forma incremental, o snap permite eliminar rapidamente folgas excessivas, evitando que
o sistema opere por multiplas janelas com um limite de poténcia desnecessariamente ele-
vado. A aplicacdo do snap é condicionada a observagdo simultanea de folga de SLO e
utilizacdo significativa da GPU, de modo a preservar a estabilidade do controle e evitar
redugdes agressivas em regimes de baixa carga.

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo do controlador proposto, destacando os
regimes de decisdo e os mecanismos de ajuste do limite de poténcia empregados para
reduzir o consumo energético sem violar o SLO. De modo simplificado, dada uma janela
k o algoritmo atua da seguinte forma:

* Violagao de SLO: se s(k) > 6, aumenta-se o limite da poténcia da GPU agressi-
vamente via aumento multiplicativo na varidvel normalizada.

* Folga sustentavel: se s(k) < (1 —¢)f e uy(k) > Upin, tenta-se reduzir o li-
mite da poténcia da GPU. Se houver grande diferenca entre o limite da poténcia
configurado e o consumo instantaneo, aplica-se o snap; caso contrario, reduz-se
gradualmente por passo aditivo.

* Regido neutra: caso contrario, nio se altera o limite da poténcia da GPU a fim
de evitar oscilacoes.

Ap6s a decisdo, aplica-se um clamp ao limite de poténcia para o intervalo [c,, c;'*®

arredondamento para multiplos de 5 W, a fim de evitar micro gestao da poténcia.

e

4. Avaliacao Experimental

Esta secdo descreve o ambiente experimental, a arquitetura do sistema avaliado, a politica
de balanceamento de carga empregada, o workload utilizado, os regimes experimentais
considerados, as métricas coletadas e o protocolo seguido nos experimentos. O objetivo
¢ avaliar, de forma controlada e reprodutivel, o compromisso entre eficiéncia energética
e manutencdo de SLA ao comparar limites de poténcia fixos com o controlador dindmico
de power cap proposto. Assim, a seguinte pergunta de pesquisa serd avaliada:

RQ: Entre a utilizacdo de um power cap fixo e o uso de um algoritmo
de controle dindmico de limite poténcia, qual abordagem oferece o me-
lhor compromisso entre redu¢do do consumo energético e manutencao do
SLA de laténcia (TTFT p95) em um servico de inferéncia de LLM com
multiplas instancias sob uma politica de balanceamento de carga?
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Algoritmo 1 Controle adaptativo de power cap por GPU

Require: Observacdo de SLO s(k), alvo 0, telemetria {c, d, u} da GPU

Require: Parimetros « (passo), 3 (fator), € (folga), Umin, Gsnaps Msnap, Passo Wiep
c+— max(c’min’ Cmin); C < cmaz
¢ « clamp(c, ¢, ©)

D o< > limite de poténcia normalizado em [0, 1]
c—c
if s(k) > 0 then > violagdo de SLO
P < min (1, p > aumento multiplicativo
elseif s(k) < (1 —¢)0 and u > Ui, then > folga sustentdvel
gap «—c—d
if gap > Gpnap then > limite muito acima do consumo, aplica snap

c clamp(d + Msnap7 &) E)
¢’ < round_step(c’, Wyep)
return aplicar ¢/

else
p + max(0, p — a) > decréscimo aditivo
end if
else
return > regido neutra: nao altera limite de poténcia
end if

p < clamp(p, 0, 1)

d <—c+pE—o

¢’ < round_step(c’, Wiep)
aplicar ¢/

A andlise concentra-se simultaneamente no consumo energético das GPUs e no
cumprimento de um SLA composto por um tnico SLO, definido sobre o TTFT no per-
centil 95. Essa métrica € particularmente relevante em servigos interativos baseados em
LLMs, pois reflete a responsividade percebida pelo usudrio e é sensivel a efeitos de con-
gestionamento e contencdo de recursos, sendo amplamente adotada como métrica de
cauda em sistemas de inferéncia [Liu et al. 2024].

4.1. Ambiente Experimental

Os experimentos foram conduzidos em um servidor HPE Cray XD670, equipado com
2 processadores Intel Xeon Platinum 8570, 2 TB de memoéria RAM e 8 GPUs NVI-
DIA H200 SXM. Cada GPU opera de forma dedicada, sem compartilhamento com outras
instancias de inferéncia.

O servico de inferéncia utilizado € o Ollama versao 0.15.4, executando o modelo
gwen3:32b. Cada GPU hospeda exatamente uma instancia independente do servidor
de inferéncia, consumindo 20GB dos 141GB de VRAM disponiveis. O driver NVIDIA
utilizado € a versao 550.163.01, com CUDA 12.4. O balanceador de carga € executado
no mesmo no fisico que as instancias de inferéncia.

4.2. Politica de Balanceamento de Carga

Como o sistema assume um conjunto de GPUs G e uma instancia de inferéncia por GPU,
€ necessario um mecanismo reprodutivel para distribuir as requisi¢cdes dos clientes entre
essas instancias. Neste trabalho, adotamos uma politica fixa de Shortest Expected Delay
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(SED), em que o atraso esperado € aproximado pelo backlog de tokens pendentes de
geracdo em cada GPU.

O balanceador mantém, para cada GPU ¢, um contador de tokens pendentes que
aproxima a carga enfileirada para g. Para cada requisi¢cdo em execug¢ao, considera-se uma
estimativa fixa de 1000 tokens de saida; a medida que fokens sao produzidos e recebidos
pelo balanceador, esse contador € decrementado. Assim, o niimero total de fokens pen-
dentes de uma GPU corresponde a soma, sobre suas requisi¢oes pendentes, do numero de
tokens estimado, menos o numero de fokens ja emitidos em cada requisi¢ao. A estima-
tiva de 1000 tokens é conservadora e foi escolhida para cobrir os comprimentos de saida
tipicos do workload utilizado.

Quando uma nova requisi¢do chega, ela é roteada para a GPU com o menor
numero de tokens pendentes. Essa mesma politica de balanceamento € utilizada em to-
dos os regimes experimentais, de modo que o roteamento € mantido constante entre os
cendrios, permitindo comparar as politicas de gerenciamento de poténcia sob 0 mesmo
mecanismo de distribui¢cdo de carga.

4.3. Workload e Geracao de Carga

O workload experimental consiste num conjunto de entradas amostradas aleatoriamente
a partir de trés conjuntos de dados distintos: IMDB?, ELI5® e SQuAD10*. A amos-
tragem segue uma distribui¢do fixa de probabilidades (Pr[IMDB] = 0.5, Pr[ELI5] =
0.3, Pr[SQuADI10] = 0.2). E construido um prompt para cada amostra seguindo a mesma
metodologia descrita no trabalho de [Jain et al. 2025].

A carga € gerada ao balanceador de carga por multiplos clientes independentes.
Cada cliente envia 100 requisicdes de forma estritamente sequencial, sem paralelismo
interno. O grau de concorréncia do sistema é controlado pelo nimero de clientes si-
multaneos C, sendo considerados trés regimes distintos (C' € {6, 8,10}).

4.4. Regimes Experimentais
Os experimentos comparam dois tipos de gerenciamento de poténcia das GPUs:

Limite de poténcia fixo: O limite de poténcia da GPU é configurado estatica-
mente em valores P € {700, 650,600, ...,250,200} W. Para cada valor de P, os expe-
rimentos sdo executados nos trés regimes de concorréncia definidos. A poténcia padrao
(cglef ) da GPU NVIDIA H200 € de 700W, valor utilizado como baseline.

Controle dinamico de poténcia: O controlador proposto ajusta dinamicamente
o power cap de cada GPU em tempo de execugdo, observando exclusivamente o cumpri-
mento do SLO definido sobre o TTFT p95. As execu¢des com controle dindmico também
sdo realizadas para cada valor de C.

4.5. Métricas Coletadas

As métricas de desempenho e energia sdo coletadas por meio do Prometheus. Para cada
inferéncia, € registrado um histograma para a métrica TTFT. Como dito anteriormente,

2Endereco: https://www.kaggle.com/datasets/lakshmi25npathi/imdb-dataset-of-50k-movie-reviews
3Endereco: https://huggingface.co/datasets/sentence-transformers/eli5
“Endereco: https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/
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a avaliacdo de SLA considera exclusivamente o TTFT no percentil 95. Os percentis sao
estimados a partir dos histogramas utilizando os mecanismos padrdo de quantil do Pro-
metheus, agregados globalmente independente da GPU que serviu uma requisi¢ao.

Além das métricas de laténcia, o sistema coleta continuamente o consumo de
energia instantaneo de cada GPU, diretamente via telemetria de hardware e registrada
no Prometheus. O consumo energético € avaliado pela integracdo do consumo ao longo
do tempo para cada GPU, sendo a energia total do sistema dada pela soma da energia
consumida por todas as GPUs estritamente dentro do periodo do experimento.

4.6. Protocolo Experimental

Cada combinagdo de parimetros (P, C') é executada de forma isolada em 5 rodadas inde-
pendentes, apds uma fase de aquecimento para evitar efeitos de cold start. O mesmo pro-
tocolo € aplicado as execucdes com controle dinamico de poténcia. Este protocolo permite
comparar diretamente limites de poténcia fixos e o controlador dinamico sob condicdes
idénticas de carga e roteamento, isolando o impacto do gerenciamento de poténcia no
cumprimento do SLA e no consumo energético.

Para as execuc¢des com controle dinamico de poténcia, os parametros apresenta-
dos no Algoritmo 1 foram mantidos fixos ao longo de todos os experimentos. O passo
aditivo de reducgdo de poténcia foi definido como o = 0.03, enquanto o fator de aumento
multiplicativo foi 5 = 0.4. A margem de folga utilizada foi ¢ = 0.1. O limite minimo de
poténcia considerado pelo controlador foi C',;, = 250W, sendo aplicado na defini¢do do
limite minimo efetivo ¢, O mecanismo de snap foi configurado com limiar Gpap = 30W
e margem M, = 20W. Os limites de poténcia aplicados pelo controlador sdo arredonda-
dos para multiplos de W, = 5W. O intervalo de atuac@o de cada controlador foi definido
em 7. = 5 segundos, e a utilizagdo minima da GPU considerada pra reducao de limite é
Umin = 0.5. Por fim, foi estabelecida uma janela £ = 1 minuto para avaliacdo do SLO.

5. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados experimentais obtidos, comparando limites de poténcia
fixos e o controlador dinamico proposto sob diferentes regimes de concorréncia. A andlise
foca no compromisso entre consumo energético das GPUs e cumprimento do SLA defi-
nido sobre o TTFT no percentil 95, conforme a pergunta de pesquisa estabelecida na
Secao 4.

5.1. Consumo Energético sob Diferentes Regimes de Concorréncia

A Figura 2 apresenta o consumo energético total do sistema para os trés regimes de con-
corréncia avaliados (C' € {6, 8,10}), sob diferentes politicas de controle de poténcia.

Para limites de poténcia fixos, observa-se uma reducido quase monotonica do con-
sumo energético a medida que o power cap € reduzido, em todos os regimes de con-
corréncia, até aproximadamente 300W. Abaixo desse valor, o consumo energético total
deixa de diminuir de forma proporcional. Embora o limite de poténcia em 250W seja
menor, a execucdo da inferéncia torna-se significativamente mais lenta, aumentando o
tempo total de processamento e resultando em maior energia consumida ao longo do
experimento quando comparado ao limite de 300W. Esse comportamento evidencia que
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Figura 2. Consumo energético total sob diferentes politicas de controle de
poténcia maxima, para distintos regimes de concorréncia.

a minimizacdo de poténcia instantanea ndo implica necessariamente na minimizagao da
energia total.

O controle dinamico apresenta, em todos os valores de C', um consumo energético
consistentemente inferior ao baseline definido pelo limite padrao de 700W. Ainda que nao
busque minimizar o consumo energético absoluto, o consumo observado com o controla-
dor dindmico situa-se entre os valores obtidos com limites fixos moderados e agressivos.
Esse comportamento reflete a natureza conservadora do algoritmo, que ajusta o limite
de poténcia em fung¢do do cumprimento do SLO, mantendo margens de seguranca para
absorver variagOes de carga e evitar violagdes de SLA.

A medida que a concorréncia aumenta, a diferenca de consumo energético entre
politicas fixas e dindmicas se amplia, particularmente em C' = 10. Nesse regime, embora
limites fixos agressivos apresentem menor consumo energético, como mostrado a seguir,
eles nao conseguem manter o SLA de laté€ncia, tornando-se invidveis do ponto de vista de
qualidade de servigo.

5.2. Cumprimento do SLA de TTFT p95

A Figura 3 apresenta o TTFT no percentil 95 para os diferentes regimes de concorréncia,
juntamente com o limiar do SLA (6), definido a partir do valor mediano do TTFT p95
observado no baseline (7T00W) ao longo de miultiplas execucdes independentes, acrescido
de uma margem fixa de 5%. Essa abordagem reflete a capacidade operacional observada
do sistema sob configuracao nominal, priatica comum em ambientes de producao.

Para C' = 6, todos os limites de poténcia fixos e o controle dindmico satisfazem o
SLA. Esse comportamento indica que, em regimes de baixa concorréncia, o sistema pos-
sui folga estrutural suficiente para absorver redugdes agressivas de poténcia sem impacto
significativo na laténcia de cauda.

Em C' = 8, comeca a emergir uma separacio clara entre as politicas. Limites
fixos mais agressivos (400W e abaixo) passam a operar proximos ao limiar do SLA,
com alguns casos ultrapassando 6. Em contraste, o controle dindmico mantém o TTFT
p95 consistentemente abaixo do SLA, apresentando menor variabilidade e maior robustez
frente ao aumento de carga.
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Figura 3. TTFT no percentil 95 sob diferentes politicas de controle de poténcia
maxima, para distintos regimes de concorréncia. A linha tracejada indica
o limiar do SLA (6).

O regime mais critico é observado em C' = 10. Nesse cendrio, o baseline € a inica
configuracio que permanece abaixo do limiar do SLA (¢). Para limites de poténcia fixos
abaixo de 700W, observa-se uma degradagao progressiva do TTFT p95 a medida que o li-
mite de poténcia € reduzido, com aumentos particularmente acentuados para limites mais
agressivos (300W e 250W). O controle dindmico, embora reduza consumo energético em
relacdo ao baseline, ndo € suficiente para recuperar o TTFT p95 a ponto de satisfazer o
SLA em C = 10, mantendo-se acima de 6.

5.3. Trade-off entre Eficiéncia Energética e SLA

A andlise conjunta do consumo energético da Figura 2 e do TTFT p95 na Figura 3 evi-
dencia um trade-off fundamental entre eficiéncia energética e cumprimento de SLA em
servigos de inferéncia de LLMs. A simples redugdo do limite de poténcia da GPU permite
diminuir o consumo energético total, mas introduz degradacOes progressivas na laténcia
de cauda, que se tornam criticas a medida que a concorréncia aumenta.

Nos regimes de menor concorréncia (C' 6), tanto limites de poténcia fixos
quanto o controle dindmico conseguem reduzir o consumo energético sem comprome-
ter o SLA, indicando a existéncia de folga estrutural no sistema. Em C 8, esse
trade-off torna-se mais evidente: limites de poténcia fixos mais agressivos passam a ope-
rar proximos ou acima do limiar do SLA, enquanto o controle dinamico apresenta uma
degradacdo de laténcia mais controlada, ainda que nem sempre suficiente para satisfazer
0.

No regime mais critico (C' = 10), observa-se que apenas o baseline satisfaz o
SLA definido. Todas as demais politicas, incluindo o controle dindmico, violam o limiar
de TTFT p95. No entanto, hd diferengas qualitativas importantes entre as abordagens.
Limites de poténcia fixos agressivos resultam em aumentos abruptos do TTFT p95, com
degradacgdes severas de lat€éncia a medida que o power cap € reduzido. Em contraste,
o controle dindmico mantém o TTFT p95 sistematicamente mais préximo do limiar do
SLA, com menor variabilidade e sem os colapsos observados em limites fixos equivalen-
tes ou mais econdmicos em termos de energia.

Esses resultados indicam que, embora o controle dindmico ndo seja suficiente
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para garantir o cumprimento do SLA em regimes de concorréncia extrema sob o li-
miar definido, ele oferece um compromisso mais equilibrado entre consumo energético e
degradacdo de desempenho quando comparado a limites de poténcia fixos. Em particu-
lar, o controlador permite reduzir substancialmente o consumo energético em relacao ao
baseline, a0 mesmo tempo em que evita as degradacdes abruptas de laténcia associadas a
power caps fixos agressivos, caracterizando-se como uma abordagem mais robusta para
operar sob restrigdes energéticas em cendrios realistas de carga variavel.

Em sintese, em resposta direta a RQ descrita na Secdo 4, os resultados mostram
que power caps fixos podem reduzir energia de forma agressiva, porém o fazem a custa
de degradacdes pronunciadas de laténcia de cauda a medida que a concorréncia cresce,
tornando-se invidveis sob SLAs mais rigidos. O controlador dinamico, por sua vez, ofe-
rece o melhor compromisso pratico entre eficiéncia e qualidade: ele reduz consistente-
mente o consumo em relacdo ao baseline e evita colapsos abruptos de TTFT p95 tipicos
de limites fixos agressivos, ajustando-se as variacdes de carga. Mesmo quando o SLA
ndo € atendido no regime mais critico (C' = 10), o controlador atua como um mecanismo
de mitigacdo, mantendo a degradacdo de laténcia mais controlada e pr6xima ao limiar, ao
mesmo tempo em que preserva gastos energéticos em relacdo ao baseline. Esses achados
reforcam a utilidade de controle dindmico de poténcia como uma alternativa mais robusta
do que politicas estaticas em cendrios realistas de carga varidvel.

6. Conclusao

Este trabalho investigou o uso de controle de poténcia em nivel de GPU como mecanismo
para melhorar a efici€ncia energética de servigos de inferéncia de LLMs sob restricoes de
laténcia. Foi proposto um algoritmo adaptativo de controle de power cap, orientado por
SLA e baseado em telemetria de execuc¢do, que ajusta dinamicamente o limite méximo de
poténcia das GPUs explorando a relacdo nao linear entre consumo energético e desem-
penho durante a inferéncia. A proposta foi avaliada em um ambiente real, com multiplas
instancias de inferéncia balanceadas por uma politica fixa de Shortest Expected Delay,
permitindo comparar de forma controlada limites de poténcia fixos e controle dindmico.

Os resultados experimentais demonstram que a simples redugdo estitica do li-
mite de poténcia € eficaz para reduzir o consumo energético, porém introduz degradagdes
progressivas na laténcia de cauda a medida que a concorréncia aumenta. Em regimes
de baixa concorréncia, limites fixos agressivos conseguem reduzir significativamente o
consumo energético sem violar o SLA. No entanto, a medida que a carga se intensifica,
esses limites passam a produzir aumentos abruptos do TTFT p95, tornando-se invidveis
do ponto de vista de qualidade de servico. Em regimes de alta concorréncia, apenas o
baseline com poténcia maxima € capaz de satisfazer o SLA definido.

O controle dindmico proposto por este trabalho, por sua vez, apresenta um com-
portamento intermedidrio. Embora ndo seja capaz de garantir o cumprimento do SLA em
regimes de concorréncia extrema sob o limiar adotado, o controlador reduz consistente-
mente o consumo energético em relacdo ao baseline e evita as degradacdes severas de
laténcia observadas em limites de poténcia fixos agressivos. Esse resultado evidencia que
o ajuste dindmico do power cap constitui uma alternativa mais robusta do que politicas
estdticas quando o sistema opera sob cargas variaveis, oferecendo um compromisso mais
equilibrado entre efici€éncia energética e degradacao de desempenho.
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Como trabalho futuro, pretende-se explorar algoritmos mais sofisticados para o
controle dindmico de poténcia, incluindo abordagens preditivas e adaptativas que incorpo-
rem informacdes adicionais sobre o estado do sistema e do workload. Os resultados apre-
sentados neste artigo demonstram a viabilidade pratica do controle dinamico de power
cap como um mecanismo efetivo para redu¢do do consumo energético em servigos de
inferéncia de LLMs, abrindo caminho para investigacdes nesse eixo de otimizagao.
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