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Resumo. O uso de Inteligência Artificial (IA) em larga escala tem crescido ra-
pidamente, aumentando a pressão sobre infraestruturas de computação de alto
desempenho (HPC). Em particular, com o surgimento de AI Factories, é neces-
sária a adoção de estratégias eficientes de alocação de recursos para maximizar
o throughput e reduzir o consumo energético. Nesse cenário, o compartilha-
mento de GPUs surge como uma alternativa promissora para melhorar a utili-
zação dos aceleradores e equilibrar desempenho e eficiência energética. Este
artigo investiga o impacto do compartilhamento da GPU na eficiência ener-
gética durante a inferência de modelos de IA usando o acelerador Intel Data
Center GPU Max 1550 no supercomputador de classe exascale Aurora. Avalia-
mos quatro modelos distintos de IA de diferentes domínios de aplicação, como
visão computacional, processamento de linguagem natural e geração de texto.
Os resultados mostram que a co-localização de aplicações com perfis de uso
de recursos complementares pode reduzir o tempo de execução em até 50% e o
consumo de energia em até 43%. Por fim, demonstramos que a alocação de ta-
refas concorrentes em GPU, baseada na caracterização prévia das aplicações,
é uma estratégia promissora para maximizar a eficiência em ambientes HPC.

1. Introdução
A evolução dos modelos de Inteligência Artificial (IA) em larga escala tem promovido
transformações no uso de infraestruturas de computação de alto desempenho (HPC). A
popularização de modelos como BERT [Devlin et al. 2019], ResNet [He et al. 2016] e,
mais recentemente, Large Language Models (LLMs) ampliou de forma expressiva a de-
manda por recursos computacionais, em especial aceleradores. Essa tendência não apenas
impulsionou avanços científicos e aplicações em múltiplos domínios, mas também trouxe
novos desafios para a operação de supercomputadores: o crescimento contínuo do con-
sumo energético, as pressões de escalabilidade e a necessidade de gerenciar recursos de
forma eficiente em ambientes cada vez mais complexos [Navaux et al. 2023].

Nesse cenário, as Unidades de Processamento Gráfico (GPUs) se consolidaram
como a principal plataforma de execução de tarefas de IA, devido à sua alta capaci-



dade de paralelismo [Silvano et al. 2025]. Entretanto, o modelo tradicional de uso ex-
clusivo de GPU por aplicação tende a levar à subutilização dos recursos disponíveis
[Hestness et al. 2015]. Essa subutilização torna-se ainda mais crítica quando observa-
mos o ecossistema atual de Machine Learning Operations (MLOps), que envolve múl-
tiplos estágios de treinamento, inferência, validação e monitoramento contínuo, muitas
vezes executados em paralelo. Além disso, aplicações multiagentes e cenários operaci-
onais com restrições de SLA (Service Level Agreement) demandam garantias rígidas de
tempo de resposta e eficiência energética. Nesse ambiente, maximizar o aproveitamento
do hardware é fundamental não apenas para reduzir custos operacionais, mas também
para assegurar a previsibilidade e confiabilidade da execução.

Como resposta a esses desafios, fabricantes e iniciativas de pesquisa têm desen-
volvido soluções que possibilitam o particionamento e compartilhamento de GPUs en-
tre múltiplas aplicações, alinhando-se ao conceito emergente de AI Factory, onde flu-
xos contínuos de produção de modelos e serviços de IA dependem de utilização efi-
ciente dos aceleradores. Ferramentas como o NVIDIA MPS [NVIDIA 2023] e MIG
[NVIDIA 2020] demonstram essa viabilidade por meio de estratégias distintas, basea-
das em isolamento de contexto ou particionamento físico. Já no ecossistema Intel, a ar-
quitetura Intel Data Center GPU Max introduz múltiplos Compute Command Streamers
(CCSs) [Intel Corporation 2025], permitindo a execução paralela e isolada de diferentes
tarefas dentro de uma mesma GPU. Essas abordagens abrem caminho para estratégias
avançadas de compartilhamento de GPUs em supercomputadores como o Aurora, possi-
bilitando um equilíbrio mais eficiente entre desempenho e consumo energético.

Dado esse contexto, este trabalho investiga a viabilidade e o impacto do compar-
tilhamento de GPUs Intel por múltiplos modelos de IA em execução concorrente, anali-
sando o equilíbrio entre desempenho e eficiência energética em um supercomputador de
classe exascale como o Aurora, situado no Laboratório Nacional de Argonne (Leadership
Computing Facility - Argonne National Laboratory). Esse cenário reflete práticas cada
vez mais comuns em pipelines de MLOps, nos quais diferentes etapas de treinamento,
ajuste fino, inferência e monitoramento são executadas de forma contínua e paralela. Da
mesma forma, em arquiteturas inspiradas no conceito de AI Factory, diversos modelos
e serviços convivem simultaneamente, exigindo estratégias de alocação que maximizem
o throughput e mantenham a previsibilidade sob restrições de SLA. Exemplos típicos in-
cluem desde a execução paralela de múltiplos LLMs especializados (e.g., tradução, suma-
rização e geração de código) até pipelines multiagentes, nos quais diferentes componentes
de IA interagem em tempo real para compor soluções mais complexas.

Para realizar esta análise, consideramos os seguintes modelos de IA para inferên-
cia da suíte MLPerf [Reddi et al. 2020]: 3D U-Net, usado em segmentação volumétrica
de imagens médicas; BERT-Base, usado em processamento de linguagem; Llama3.1-8B,
usado em geração de texto; e ResNet-50, para a tarefa de classificação de imagens. Os
modelos foram executados em um nó do supercomputador Aurora, composto por dois
processadores Intel Xeon Max, seis GPUs da série Intel Max e arquitetura de memória
unificada, fornecendo poder computacional de até 130 teraFLOPs.

Por meio do conjunto de experimentos realizados, foi possível demonstrar que o
uso do compartilhamento de GPU pode proporcionar ganhos médios de cerca de 10% no
tempo de execução e 15% no consumo de energia. No entanto, esses ganhos podem che-



gar a 50% e 43%, respectivamente, a depender dos modelos executados. Para identificar
essas oportunidades de co-execuções eficientes, foram gerados perfis de uso de recur-
sos para cada aplicação, permitindo analisar seu comportamento individual e identificar
combinações complementares que maximizam a utilização do hardware.

2. Fundamentação Teórica
Esta seção apresenta os conceitos fundamentais que sustentam este trabalho. Inicialmente,
são abordadas a prática de Machine Learning Operations (MLOps) e sua relação com o
conceito de AI Factories. Em seguida, são detalhadas as principais estratégias de compar-
tilhamento de GPU. Por fim, é apresentada uma revisão dos trabalhos relacionados.

2.1. Machine Learning Operations (MLOps)
Machine Learning Operations (MLOps) [Kreuzberger et al. 2023] surgiu como prática
essencial para operacionalizar modelos de aprendizado de máquina em escala, combi-
nando princípios de DevOps, largamente conhecidos em Engenharia de Software, com as
particularidades do ciclo de vida de modelos de IA. Esse paradigma sustenta a visão de AI
Factories, ambientes computacionais onde dados, modelos e processos são continuamente
integrados e atualizados para suportar aplicações dinâmicas e em larga escala. Entre essas
aplicações, estão em muita evidência os sistemas multiagentes de IA, nos quais diferentes
agentes especializados interagem, cada um apoiado em modelos distintos, para compor
soluções complexas e adaptáveis. Esse arranjo leva naturalmente ao cenário em que há
compartilhamento de recursos entre modelos diferentes em uma mesma infraestrutura.

2.2. Compartilhamento de GPUs
Existem duas abordagens principais para o compartilhamento de GPU: compartilhamento
temporal e compartilhamento espacial. O compartilhamento temporal permite que vários
processos utilizem a GPU ao longo do tempo, dividido em pequenos intervalos. Seu
funcionamento é baseado em conceder acesso exclusivo a um processo por meio de pre-
empção e troca de contexto. No entanto, para grandes cargas de trabalho, essa troca pode
gerar uma sobrecarga, reduzindo a eficiência geral [Pratheek et al. 2021]. Por outro lado,
o compartilhamento espacial divide os recursos físicos da GPU entre múltiplos processos,
permitindo a execução simultânea em partições isoladas, objetivando melhorar a utiliza-
ção dos recursos, permitindo paralelismo real, especialmente quando as cargas de trabalho
individuais não utilizam completamente a GPU.

As GPUs Intel utilizam múltiplos CCSs [Intel Corporation 2025] para o particio-
namento espacial. Cada CCS atua como um mecanismo independente dentro da arquite-
tura de GPU, gerenciando e despachando kernels para um grupo de unidades computaci-
onais. A microarquitetura Intel utiliza o núcleo Xe como unidade computacional, em que
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Figura 1. Representação da distribuição entre núcleos Xe de acordo com o modo
dos CCSs.



cada núcleo contém 8 unidades vetoriais e 8 matriciais, além de uma memória cache L1
compartilhada de 512 KB. Os CCSs podem ser configurados em três modos diferentes:
(i) 1-CCS: um único CCS ativo controla todos os núcleos Xe; (ii) 2-CCS: os núcleos
são distribuídos igualmente entre dois CCSs ativos; (iii) 4-CCS: quatro CCSs dividem
os núcleos igualmente. A Figura 1 ilustra os três modos de configuração possíveis. Esse
compartilhamento espacial permite que as aplicações utilizem 1-CCS para kernels maio-
res ou múltiplos CCSs para a execução paralela de kernels menores em partições isoladas.

Outros fabricantes de GPUs também implementam mecanismos para suportar o
compartilhamento de recursos. A NVIDIA, por exemplo, oferece uma combinação de es-
tratégias de compartilhamento temporal e espacial. O compartilhamento temporal (time-
slicing) permite que múltiplos processos compartilhem a GPU de forma serializada, en-
quanto o Multi-Process Service (MPS) [NVIDIA 2023] permite a execução concorrente
de kernels através de um particionamento lógico da GPU. Além disso, o Multi-Instance
GPU (MIG) [NVIDIA 2020] oferece particionamento espacial em nível de hardware, di-
vidindo uma GPU física em múltiplas instâncias isoladas. Já a AMD utiliza motores de
computação assíncronos (ACEs) e Unidades de Computação (CUs), que são atribuídos a
filas de comandos independentes [Otterness and Anderson 2021].

2.3. Trabalhos Relacionados
A subutilização de recursos é um problema comum em GPUs modernas, frequentemente
causada por desequilíbrios durante a execução. Gargalos como latência de memória,
interrupções no pipeline e sobrecargas de sincronização comprometem o desempenho
e deixam parte da GPU ociosa, reduzindo a eficiência geral [Sethia and Mahlke 2014,
Hestness et al. 2015]. A avaliação de benchmarks em IA é essencial para compreender o
desempenho e a eficiência de diferentes aceleradores. [Ferdaus et al. 2025] avalia GPUs
e outros aceleradores tanto para treinamento quanto para inferência, destacando que as
GPUs ainda mantêm uma forte competitividade dependendo da carga de trabalho reali-
zada. O benchmark CARAML [John et al. 2024], por sua vez, é voltado à avaliação da
eficiência energética em cenários distribuídos de IA, considerando tanto o treinamento
quanto a inferência. Já o LLM-Inference-Bench [Chitty-Venkata et al. 2024] avalia um
conjunto de benchmarks projetados para medir o desempenho de diferentes frameworks
de inferência de LLMs em diversos aceleradores.

Diversos estudos têm investigado o compartilhamento de GPUs para me-
lhorar a sua utilização. Ferramentas como ParvaGPU [Lee et al. 2024] e MIGER
[Zhang et al. 2024] utilizam técnicas disponíveis em GPUs da NVIDIA para aumentar o
desempenho de tarefas de aprendizado profundo. [Costa et al. 2025b] mostram que MPS
e MIG melhoram a eficiência energética e reduzem a quantidade de nós para visualização
in-transit, sem impactar o desempenho. [Adufu et al. 2024] demonstram que a combina-
ção de MPS com MIG melhora tanto o desempenho como a largura de banda da memória
quando comparada ao uso exclusivo do MIG. [Tramm, John et al. 2024] concluem que
a estratégia de aumentar a densidade de ranks do Message Passing Interface (MPI) por
GPU através do compartilhamento resulta em melhorias de desempenho e na simplifica-
ção da escalabilidade em arquiteturas da AMD, Intel e NVIDIA. De forma semelhante,
[Costa et al. 2025a] mostram que o uso de múltiplos CCS em simulações científicas no
supercomputador Aurora pode melhorar a eficiência energética dos aceleradores Intel.

Enquanto trabalhos anteriores já validaram a relevância do compartilhamento de



GPUs para mitigar a subutilização de recursos, a maioria concentra-se em arquiteturas da
NVIDIA. Em contraste, ainda são escassos os estudos que exploram as capacidades espe-
cíficas de compartilhamento espacial oferecidas pelos aceleradores Intel em cenários de
inferência de IA. Neste contexto, nossa contribuição consiste em uma análise detalhada do
desempenho e da eficiência energética, além de realizar uma caracterização detalhada dos
perfis de uso dos recursos, alcançados pela co-execução de diferentes cargas de trabalho
de IA, aproveitando o particionamento de recursos via múltiplos CCS.

3. Metodologia
3.1. Ambiente de Execução
Os experimentos foram realizados no supercomputador exascale Aurora1, do Argonne
Leadership Computing Facility (ALCF). Ele é baseado em HPE Cray-Ex com 10.624
nós, onde cada nó está equipado com dois processadores Intel® Xeon® CPU Max 9470C
Series processors e seis aceleradores Intel® Data Center GPU Max 1550 Series. Cada
GPU possui dois compute tiles independentes e 128 GB de memória HBM2e (64 GB
por tile), totalizando 12 tiles, cada um representando um dispositivo visível para o nó.
Os experimentos foram conduzidos utilizando um único tile de uma GPU em um nó
do sistema. A escolha de utilizar apenas um tile em um nó foi feita para garantir um
controle mais preciso sobre o desempenho e evitar qualquer interferência que possa surgir
da comunicação entre múltiplos nós ou GPUs.

3.2. Conjunto de Aplicações
A seleção de aplicações utilizadas nos experimentos foi baseada nos benchmarks pre-
sentes no MLPerf 2, especificamente no conjunto de inferência. Os benchmarks foram
escolhidos por sua relevância e suas aplicações em diferentes domínios. Para conduzir
os experimentos, foi necessária uma adaptação utilizando o framework PyTorch, com su-
porte para otimizações via Intel® Extension for PyTorch (IPEX), possibilitando assim a
execução em GPUs da Intel presentes no supercomputador Aurora.

Quatro modelos para inferência foram utilizados nos experimentos: 3D U-
Net (segmentação volumétrica), BERT-Base (processamento de linguagem natural),
Llama3.1-8B (modelo generativo) e ResNet-50 (classificação de imagens). Cada modelo
é carregado com pesos pré-treinados e transferido para a GPU. A fim de isolar as partes
de maior carga computacional dos modelos analisados, foi considerada exclusivamente a
etapa de processamento. Esta abordagem visa capturar o cenário com a maior demanda de
GPU [Kamath et al. 2025]. As entradas sintéticas foram geradas de acordo com o formato
de dados esperado por cada modelo: volumes de tamanho 643 com 4 canais para o 3D
U-Net, sequências de comprimento fixo de 128 tokens para BERT-Base e Llama3.1-8B, e
imagens RGB com resolução 224×224 pixels para o ResNet-50. Em todos os experimen-
tos, o tamanho do batch foi variado, com valores de 2 a 64. O termo batch size refere-se à
quantidade de amostras processadas simultaneamente em uma única etapa. Considerando
que cada modelo possui diferentes métricas e entradas, e visando equilibrar o tempo de
execução, foram estabelecidas as seguintes quantidades de entradas por modelo: 1.200
volumes para o 3D U-Net, 1.000.000 de tokens para o BERT-Base, 100.000 de tokens para
o Llama3.1-8B e 15.000 imagens para o ResNet-50.

1https://www.anl.gov/aurora
2https://mlcommons.org/benchmarks/inference-datacenter/
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Figura 2. Largura de banda da memória L3 e HBM2e no modo de execução indi-
vidual.

3.3. Modos de Execução

A metodologia é baseada no uso da variável de ambiente ZEX_NUMBER_OF_CCS para
controlar o número de CCSs disponíveis na GPU. Foram definidos os seguintes cenários
de execução: Individual: uma única aplicação é executada de forma exclusiva na GPU,
utilizando o modo 1-CCS, em que apenas um CCS é responsável por controlar e coordenar
todas as operações da GPU, garantindo o acesso total aos recursos. Em pares: execução
simultânea de duas aplicações na mesma GPU. É empregado o modo 2-CCS, onde os
recursos da GPU são particionados igualmente entre as duas aplicações.

Todas as execuções foram precedidas por uma fase de aquecimento (warm-up)
de 10 inferências, realizada antes da coleta de métricas para estabilizar a execução e ga-
rantir a alocação dos recursos computacionais, evitando vieses de inicialização. O con-
sumo de energia foi avaliado com o Global Extensible Open Power Manager (GEOPM)
[Eastep et al. 2017], por meio de duas leituras do comando geopmread GPU_ENERGY
gpu 0, antes e após a execução, sendo o valor consumido obtido pela diferença entre
elas. Além disso, utilizou-se a ferramenta unitrace3 para coletar métricas de perfilagem,
como largura de banda da memória e estados dos Xe Vector Engines (XVEs).

4. Resultados

4.1. Execução Individual e Perfil das Aplicações

Para avaliar o potencial de compartilhamento de GPU, começamos caracterizando o uso
individual dos recursos por aplicação. Para isso, analisamos a largura de banda da cache
L3 e da memória High Bandwidth Memory (HBM2e), além dos estados de atividade dos
XVEs. Os valores máximos de largura de banda para cada tipo de memória foram obtidos
utilizando a ferramenta Intel® Advisor4. A Figura 2 ilustra a porcentagem da largura de
banda em uso em função do batch size, revelando um comportamento comum entre os
modelos, i.e., crescimento inicial até um pico, seguido de declínio, refletindo três regimes
do uso de memória: subutilização em batches pequenos; máxima eficiência em um ponto
ótimo; e saturação com consequente contenção em batches grandes. Portanto, o ponto
de máximo varia entre as aplicações, ocorrendo em batch 4 para o BERT-Base, 8 para o
Llama3.1-8B e 16 para o 3D U-Net e ResNet-50.

3https://github.com/intel/pti-gpu
4https://www.intel.com/content/www/us/en/developer/tools/oneapi/

advisor.html
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Figura 3. Distribuição do percentual de tempo dos estados dos XVEs no modo
de execução individual.

Tabela 1. Tempo total (s) e energia total (J) por modelo e batch size no modo
individual. Valores em negrito indicam o melhor desempenho por modelo.

Modelo

Batch Size

2 4 8 16 32 64

T E T E T E T E T E T E

3D U-Net 10.80 4396.71 10.34 4227.74 10.64 4378.07 10.64 4397.68 10.67 4450.94 10.57 4427.38
BERT-Base 28.06 10713.25 15.73 6444.92 13.54 5529.90 12.61 5155.01 12.14 4961.83 11.45 4707.96
Llama3.1-8B 18.96 8187.36 15.05 6400.55 13.64 5720.87 12.67 5325.14 12.35 5196.41 12.36 5242.06
ResNet-50 39.01 14224.35 19.44 7925.09 13.63 5559.16 11.49 4707.65 11.11 4603.38 10.97 4628.21

T = Tempo (s), E = Energia (J)

A análise dos estados de execução dos XVEs, apresentada na Figura 3, evidencia
diferenças no perfil de utilização de cada modelo. Os estados Active e Stall represen-
tam situações de execução distintas: execução efetiva de instruções e espera por recursos
(e.g., memória). Há ainda o estado Idle, associado à ociosidade, o qual corresponde ao
complemento dos anteriores e, portanto, foi omitido da figura. O 3D U-Net apresenta um
padrão de computação intensiva, com predominância do estado Active, e um baixo uso
de memória consistente observado na Figura 2a. Embora o BERT-Base tenha um perfil
similar, ele se diferencia por uma maior largura de banda do cache L3, particularmente
com batch sizes menores. O modelo também apresentou uma baixa utilização dos XVEs
no menor valor para o batch size. Já o Llama3.1-8B mostra maior dependência de memó-
ria: picos de utilização da HBM (Figura 2c) aumentam o tempo em Stall, agravado pela
redução da largura de banda da L3. O ResNet-50, por sua vez, revela forte sensibilidade
ao batch size; para valores pequenos (2 e 4), há subutilização dos XVEs, resultando em
menos de 50% do tempo em Active e em baixa largura de banda de memória (Figura 2d).

Esse comportamento se reflete diretamente nos resultados apresentados na Ta-
bela 1. Em execução individual (1-CCS), configurações que mantêm os XVEs por mais
tempo em Active apresentam menor tempo de execução e consumo de energia. Para o mo-
delo 3D U-Net, o desempenho ótimo é alcançado com batch size 4. Nesta configuração,
observa-se uma maior proporção de XVEs ativos e um leve pico na utilização da cache
L3. O BERT-Base apresenta crescimento monotônico de desempenho com o aumento do
batch size, enquanto o Llama3.1-8B atinge seu ponto ótimo em batch 32, a partir do qual
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Figura 4. Razão entre execução em pares e execução individual para diferentes
modelos. Valores menores que 1 indicam ganhos de eficiência quando
duas instâncias são executadas simultaneamente.

a pressão sobre a HBM e o aumento de Stall reduzem o desempenho energético. Já o
ResNet-50 registra os maiores ganhos relativos, passando de 39,01 para 10,97 segundos
com o aumento do batch, reflexo da maior ocupação dos XVEs e do aproveitamento mais
eficiente da largura de banda disponível.

4.2. Avaliação da Execução em Pares
A Figura 4 apresenta dois gráficos em formato de heatmap que ilustram o desempenho
e consumo energético normalizados para todas as combinações possíveis de modelos e
valores de batch size no modo de execução em pares, cenário em que duas aplicações são
executadas simultaneamente na mesma GPU.

Os valores exibidos correspondem à razão entre os resultados obtidos na execução
em pares e os resultados das execuções individuais correspondentes a cada uma das duas
aplicações. Valores inferiores a 1,0 indicam ganhos com o compartilhamento de recursos,
enquanto valores superiores apontam para perdas. Cada célula do gráfico corresponde à
execução simultânea de um par de modelos, sendo que o modelo no eixo Y é executado
em conjunto com o modelo indicado no eixo X. Os heatmaps mostram que os maiores
ganhos, tanto em tempo de execução quanto em consumo de energia, ocorrem na combi-
nação dos modelos ResNet-50 e BERT-Base, ambos configurados com batch size igual a
2. O maior benefício, no entanto, é observado na execução concorrente de duas instâncias
do ResNet-50 com batch size 2, em que o tempo de execução e o consumo energético cor-
respondem a apenas 50% e 57%, respectivamente, dos valores das execuções individuais.

Os resultados reforçam as métricas da Figura 3, que mostram menor uso dos XVEs
nos modelos com maiores ganhos de desempenho e eficiência energética na execução
em pares. Em contrapartida, também revelam combinações com contenção de recursos
e, consequentemente, perdas de desempenho. Os piores casos de desempenho ocorrem
nas execuções com Llama3.1-8B e BERT-Base, com batch sizes 64 e 8, respectivamente,
devido à disputa pelo uso dos XVEs. Especificamente, quando os dois modelos são exe-
cutados em pares, observa-se um aumento no tempo de execução em aproximadamente
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Figura 5. Análise dos casos de melhor e pior desempenho no modo de execução
em pares.

10%, acompanhado de um aumento de até 15% no consumo energético.

Para analisar os casos de melhor e pior desempenho na execução em pares, a Fi-
gura 5 ilustra o impacto na utilização dos XVEs, bem como na largura de banda das
memórias. No melhor caso (Figura 5a), que combina duas instâncias do ResNet-50 com
batch size 2, a execução individual (indicada como R2) apresenta baixa utilização dos
XVEs, com o tempo em estado ativo em 10%. Ao executar as duas instâncias em pares,
o tempo dos XVEs ativos alcança 27%, enquanto a largura de banda da cache L3 au-
menta cerca de 13% para aproximadamente 27%. A demanda sobre a memória HBM2e
permanece mínima, atingindo apenas 2%.

Ao observar o pior caso (Figura 5b), onde o BERT-Base (batch size 8) e o
Llama3.1-8B (batch size 64) executam em pares, observa-se uma contenção de recursos.
Individualmente, ambos os modelos exibem alta utilização dos XVEs e da cache L3. O
BERT-Base (B8) praticamente satura os XVEs, 96% em Active e 2% em Stall, com 43%
da largura de banda da L3 e somente 3% da HBM2e. Em contraste, o Llama3.1-8B (L64)
apresenta menor atividade dos XVEs (68%), alta taxa de Stall (29%), e maior demanda
por largura de banda tanto da L3 (41%) quanto da HBM2e (24%).

Na execução em pares, a atividade dos XVEs cai para 80%, abaixo do valor atin-
gido isoladamente pelo BERT-Base, evidenciando limitação de desempenho. Além disso,
a largura de banda da L3 se reduz para menos de 37%, inferior ao observado em ambas
as execuções individuais. Para a HBM2e, a execução concorrente soma apenas 12%, bem
abaixo dos 24% demandados pelo Llama3.1-8B em execução individual.

4.3. Discussão
A partir dos resultados apresentados na Figura 4, permite identificar cenários práticos
onde a co-execução de modelos distintos oferece vantagens em termos de eficiência com-
putacional e energética. Esta análise é fundamental para ambientes de HPC e AI Fac-
tory, onde a otimização de recursos computacionais e energéticos determina a viabilidade
econômica e operacional de infraestruturas de larga escala.

Na área médica, a co-execução do 3D U-Net, para segmentação de imagens volu-



métricas de tumores, e BERT-Base, empregado na interpretação de textos clínicos, repre-
senta um cenário em que o compartilhamento de GPU pode ser explorado para maximizar
o uso do hardware. Nesse contexto, é possível alcançar ganhos de até 17% no tempo de
execução e 11% no consumo de energia. Em um fluxo de trabalho clínico, essa otimi-
zação pode significar diagnósticos mais rápidos, maior capacidade de processamento de
exames e a viabilização de análises integradas de dados de imagem e texto.

A co-execução do ResNet-50, para classificação de imagens, com o Llama3.1-8B,
para geração de linguagem natural, apresenta um potencial de otimização maior. Essa
combinação é útil em aplicações como o monitoramento urbano, onde imagens são clas-
sificadas e descritas automaticamente para auxiliar na tomada de decisões. Neste cenário,
a redução de até 33% no tempo de execução e 28% no consumo energético demonstra que
a assimetria nos perfis de uso de recursos entre um modelo de visão computacional e um
modelo de geração textual pode ser explorada para maximizar a eficiência do sistema.

5. Conclusão
Este artigo investigou o impacto do compartilhamento espacial de GPU no tempo de
execução e consumo de energia para cargas de trabalho de inferência de IA, utilizando
a arquitetura Intel® Data Center GPU Max 1550 no supercomputador de classe exascale
Aurora. Por meio de uma análise da co-execução de quatro modelos de IA distintos
(3D U-Net, BERT-Base, Llama3.1-8B e ResNet-50), demonstramos que a alocação de
múltiplos modelos em uma única GPU é uma estratégia viável e promissora para otimizar
o uso de recursos em ambientes de AI Factory e HPC.

Os resultados revelam que a eficácia do compartilhamento de GPU depende da
complementaridade dos perfis de uso de recursos das aplicações co-localizadas, alcan-
çando reduções de até 50% no tempo de execução e 43% no consumo energético. Par-
ticularmente, a análise dos estados dos XVEs e do uso de largura de banda de memória
revelou-se fundamental para identificar combinações eficientes. Modelos que apresentam
baixa utilização dos XVEs, como o ResNet-50 com batch size pequeno, demonstraram
maior potencial de ganhos quando executados em pares.

Os ganhos observados têm implicações diretas para a sustentabilidade e viabili-
dade econômica de infraestruturas de IA em larga escala. A redução no consumo ener-
gético, combinada com melhorias no tempo de execução, representa uma contribuição
relevante para a operação eficiente de AI Factories, onde múltiplos modelos e serviços
coexistem. Como trabalhos futuros, investigaremos algoritmos de escalonamento dinâ-
mico que utilizem as métricas de caracterização propostas para otimização em tempo
real, além da extensão da análise para cenários com múltiplos nós e GPUs.
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