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Resumo

Ferramentas inteligentes de apoio ao desenvolvimento de software,
entre elas assistentes de programacéo, analise de c6digo, busca com
geracdo aumentada por recuperagio (RAG) e agentes de investiga-
cédo, dependem de modelos de linguagem para operar. Quando pro-
cessam codigo proprietario ou dados sob sigilo, o envio de prompts
a provedores externos torna-se inviavel, uma vez que cada fornece-
dor retém as entradas por prazos proprios e subtrai & organizacao
o controle sobre o transito de cédigo e dados. A inferéncia passa,
entdo, a ocorrer na infraestrutura da propria organizacéo, o que
restringe as opcdes aos modelos de pesos abertos e converte a GPU
em um recurso finito a ser planejado. Na auséncia de uma camada
comum, cada sistema tende a provisionar uma cépia propria de
cada modelo, o que duplica o consumo de capacidade e fragmenta
o controle de acesso. Este artigo descreve uma plataforma de in-
feréncia multimodelo que expde os modelos sob uma tnica API,
reparte uma capacidade de GPU compartilhada e estrutura o acesso
em uma hierarquia de nucleos, projetos, usuarios e chaves, preser-
vando a atribuicdo de cada requisi¢do a sua origem e permitindo
que uma Unica copia de cada modelo atenda a todos os sistemas.
Como a centralizagio introduz uma camada adicional no caminho
de cada requisicéo, avalia-se o sobrecusto de laténcia dela decor-
rente frente ao acesso direto ao servidor de inferéncia, por meio de
um experimento pareado. Situado no dominio de MLOps, o trabalho
sistematiza os principios de engenharia subjacentes, examina as
dificuldades encontradas e aponta dire¢des para equipes diante de
desafios semelhantes.
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1 Introducio

Modelos generativos passaram a apoiar varias atividades de enge-
nharia de software. Além da geracéo de codigo, esses modelos sdo
utilizados na criacdo de testes, analise de falhas, revisao de segu-
ranca, recuperacdo de documentacdo e manutengio automatizada
de repositorios [1-3]. Ferramentas dessa classe frequentemente en-
viam aos modelos trechos de codigo, mensagens de erro, requisitos,
resultados de testes e documentos internos.

A forma mais simples de integrar essas ferramentas é consumir
APIs de provedores externos. Essa alternativa transfere ao provedor
a operacdo dos modelos, mas também faz com que cddigo, prompts
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e documentos trafeguem por infraestrutura externa. As politicas
de retencdo e utilizagdo dos dados variam conforme o provedor e o
contrato adotado [4, 5].

Esse modelo pode ser inadequado quando a ferramenta processa
codigo proprietario, propriedade intelectual ou informacdes sujeitas
a regras internas de acesso. Nesses casos, uma organizagao pode
optar por executar modelos em sua propria infraestrutura. A in-
feréncia local amplia o controle sobre o fluxo de dados, mas cria
problemas de engenharia: os modelos precisam caber no hardware
disponivel, as GPUs passam a ser recursos finitos, diferentes apli-
cagdes disputam a mesma capacidade e cada chamada precisa ser
autenticada, autorizada e atribuida ao projeto responsavel.

Sem uma camada comum, cada ferramenta tende a manter seu
proprio servidor, sua propria copia dos modelos e mecanismos
independentes de credenciais e observabilidade. Essa fragmentacédo
repete trabalho operacional, reserva memoéria de GPU de forma
redundante e distribui politicas de acesso entre varios sistemas.

Ferramentas inteligentes de engenharia de software apresen-
tam requisitos operacionais que diferem daqueles de aplicacdes
conversacionais de propdsito geral. Assistentes de programacio,
aplicacdes de geragdo aumentada por recuperacio, agentes de ma-
nutencio e mecanismos de analise de cddigo processam artefatos
de software, executam multiplas chamadas de inferéncia durante
uma mesma tarefa e frequentemente manipulam cédigo-fonte e
documentacio internos. Essas caracteristicas tornam relevantes
aspectos de engenharia como controle de acesso, rastreabilidade,
compartilhamento de infraestrutura e governanca sobre o uso dos
modelos. Nesse contexto, a infraestrutura de inferéncia passa a
integrar a propria arquitetura das ferramentas inteligentes de en-
genharia de software, aproximando este trabalho do dominio de
Intelligent Software Engineering.

Este artigo apresenta uma plataforma multimodelo que centraliza
o acesso a modelos internos e a provedores externos autorizados.
A solu¢do combina um proxy de inferéncia, servidores de modelos,
bancos de dados, painel administrativo e mecanismos de monito-
ramento. Sua contribui¢do nio é um novo algoritmo de inferéncia,
mas uma arquitetura para compartilhamento, governangca e rastrea-
bilidade em um ambiente no qual diversas ferramentas inteligentes
de engenharia de software utilizam a mesma infraestrutura.

Duas questdes de pesquisa orientam o trabalho:

RQ1. Quais decisdes de projeto sustentam uma plataforma
multimodelo capaz de compartilhar uma capacidade de GPU
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finita entre ferramentas inteligentes de engenharia de soft-
ware, preservando controle de acesso, rastreabilidade e poli-
ticas de localizacdo dos dados?

RQ2. Qual é o sobrecusto de laténcia introduzido pela plata-
forma em comparacio ao acesso direto ao servidor de infe-
réncia?

As contribuicdes sdo: uma arquitetura organizada em planos de
controle, dados e observabilidade; um modelo hierarquico de acesso;
uma caracterizagio quantitativa preliminar da infraestrutura; um
protocolo para avaliar o sobrecusto de laténcia; uma anélise dos
principais compromissos arquiteturais; e sete licdes obtidas durante
a implantacéo.

2 Contexto e Trabalhos Relacionados

O problema tratado neste trabalho situa-se na intersecéo entre pla-
taformas de inferéncia para modelos de linguagem e engenharia de
software para sistemas inteligentes. Embora esses sistemas atendam
finalidades distintas, eles compartilham a necessidade de acessar
modelos de linguagem e outros modelos de aprendizado de maquina
de maneira controlada, auditavel e eficiente.

Nos ultimos anos, diversas solu¢des passaram a simplificar a
operacdo desses modelos. Entre elas, o vLLM destaca-se como um
servidor de inferéncia voltado ao atendimento eficiente de modelos
generativos. Sua principal contribuigéo é otimizar o uso da memoéria
da GPU por meio do mecanismo PagedAttention, permitindo maior
aproveitamento do cache de atengéo e maior paralelismo durante
a geracdo de texto [6]. O VLLM tornou-se um dos servidores de
inferéncia mais utilizados para modelos de pesos abertos e consti-
tui a base de execucdo da plataforma apresentada neste trabalho.
Entretanto, seu objetivo é executar modelos de forma eficiente, e
nao administrar organizagdes, projetos, usuarios, permissdes ou
politicas de acesso compartilhadas entre diferentes aplicacdes.

Outra solugdo amplamente utilizada é o LiteLLM [12], que funci-
ona como um proxy compativel com a API da OpenAl. O LiteLLM
oferece uma interface unificada para diferentes provedores de mode-
los, abstraindo as diferencas entre APIs e permitindo autenticacéo
por chaves virtuais, limitacdo de requisi¢des, contabilizagiao de uso e
encaminhamento para multiplos servidores. Essas funcionalidades
reduzem o esforgo de integracdo de aplicagdes clientes e justifi-
cam sua ado¢do na arquitetura proposta. Entretanto, o LiteLLM
néo fornece uma camada organizacional voltada ao gerenciamento
de nucleos, projetos, inventario de infraestrutura, associagio de
requisi¢cdes a equipes ou administracéo integrada de recursos com-
putacionais. Neste trabalho, ele é utilizado como componente de
roteamento, enquanto essas responsabilidades permanecem sob
controle da plataforma.

O OpenRouter [5] também fornece uma interface compativel
com a API da OpenAl e permite selecionar modelos de diversos
provedores comerciais. Seu objetivo principal é facilitar o acesso
a modelos hospedados por terceiros por meio de uma tnica APIL
Diferentemente da arquitetura proposta, o OpenRouter nao opera
modelos executados pela propria organizacdo nem fornece mecanis-
mos para integrar informacdes administrativas, infraestrutura local
e politicas organizacionais de acesso. Consequentemente, ele ndo
atende a cenarios nos quais cédigo-fonte ou documentos internos
precisam permanecer em infraestrutura propria.
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Outra linha de pesquisa concentra-se na utilizacao eficiente de
GPUs compartilhadas. O Orca [7] propde um mecanismo de esca-
lonamento iterativo para aumentar a utilizacio dos aceleradores
durante a geragao de texto. O AlpaServe [8] explora a multiplexacgdo
estatistica e o paralelismo de modelos para compartilhar um con-
junto de GPUs entre diferentes modelos de aprendizado profundo.
Esses trabalhos tratam principalmente do problema de alocacdo de
recursos computacionais e da eficiéncia do processo de inferéncia.
A plataforma apresentada neste artigo aproveita essas capacidades
por meio do vLLM, mas atua em um nivel arquitetural distinto. Seu
objetivo ndo é definir como uma GPU deve ser utilizada interna-
mente pelo servidor de inferéncia, mas como multiplas ferramentas
inteligentes compartilham modelos, credenciais e infraestrutura
dentro de uma organizagéo.

A literatura de MLOps também discute desafios relacionados a
operacédo continua de modelos de aprendizado de maquina. Sculley
et al. [9] demonstraram que sistemas de aprendizado de maquina
acumulam divida técnica associada a implantacdo, manutengio e
evolucio da infraestrutura, enquanto Kreuzberger et al. [10] siste-
matizaram essas preocupacdes no contexto de Machine Learning
Operations, propondo uma defini¢do, uma arquitetura e principios
para MLOps. Essas contribuicdes tratam do ciclo de vida de modelos,
incluindo treinamento, implantacdo, monitoramento e manutencao.
O foco deste trabalho é mais especifico: administrar uma plataforma
compartilhada de inferéncia utilizada simultaneamente por diferen-
tes ferramentas inteligentes de engenharia de software. Questdes
como controle de acesso, compartilhamento de GPUs, atribuicéo
organizacional das requisi¢cdes e coexisténcia de modelos internos
e externos aparecem apenas marginalmente nessa literatura.

A Tabela 1 resume as principais diferencas entre as solucdes
discutidas e a plataforma proposta. O objetivo da comparacédo nao
é estabelecer superioridade entre ferramentas, mas evidenciar que
cada uma foi concebida para responsabilidades distintas. Enquanto
vLLM concentra-se na execucio eficiente de modelos, LiteLLM atua
como camada de abstracio para diferentes provedores e OpenRou-
ter simplifica o consumo de modelos hospedados externamente.
A plataforma proposta combina essas capacidades e acrescenta
mecanismos de organizac¢io administrativa, compartilhamento de
infraestrutura, rastreabilidade e governanca voltados especifica-
mente ao suporte de ferramentas inteligentes utilizadas durante o
desenvolvimento de software.

Tabela 1: Comparacao funcional entre solucdes relacionadas
e a plataforma proposta.

Capacidade vLLM LiteLLM OpenRouter Plataforma
Serving interno Sim Integra Nio Sim
Muiltiplos provedores Nio Sim Sim Sim
Compatibilidade OpenAI Sim Sim Sim Sim
Hierarquia organizacional Niao Parcial Nio Sim
Inventario de GPUs Nao Nao Nao Sim
Associacio a projetos Nao Parcial Nao Sim
Politica interno/externo Nao  Configuravel Nio Sim
Monitoramento integrado Nio Parcial Nio Sim
Suporte a ferramentas de ES Nio Nio Nio Sim

Em sintese, a plataforma proposta nio substitui solu¢des como
vLLM ou LiteLLM, mas as utiliza como componentes arquiteturais.
Sua contribuicédo consiste em integrar esses mecanismos em uma
infraestrutura comum para ferramentas inteligentes de engenharia
de software, acrescentando governanca, compartilhamento de re-
cursos, rastreabilidade e controle organizacional que nio aparecem
de forma integrada nos trabalhos e plataformas analisados.
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3 Requisitos e Restricoes

A plataforma foi construida para um ambiente no qual varias ferra-
mentas inteligentes compartilham modelos e GPUs. Trés restri¢des
orientaram o projeto.

A primeira é a localizacdo dos dados. Aplicagdes que processam
codigo proprietario ou documentos sob sigilo precisam utilizar
modelos internos. Provedores externos podem ser cadastrados, mas
seu uso depende das permissdes da chave e da politica do projeto.
Portanto, impedir a saida dos dados é uma propriedade das regras
de roteamento e autorizagio, ndo apenas da existéncia de servidores
locais.

A segunda restrigdo é a capacidade finita e heterogénea. O am-
biente possui trés maquinas e doze GPUs. Quatro placas A100 de
80 GB executam o modelo de texto com paralelismo de tensor. Seis
placas Quadro RTX 4000 de 8 GB atendem modelos de vetoriza-
¢do, reordenacdo e transcri¢cdo. Uma placa com 5 GB nédo comporta
nenhum modelo do catalogo e uma A100 de 80 GB permanece
disponivel para outras cargas.

A terceira restricdo é a pluralidade de sistemas. Assistentes de
programacao, agentes de manutengéo, aplicacdes RAG e servicos
de analise pertencem a projetos distintos, possuem responsaveis
diferentes e geram perfis de carga proprios. A plataforma precisa
autenticar cada chamada, autorizar o modelo solicitado, atribuir o
consumo, permitir revogagéo e compartilhar os modelos sem criar
uma cdpia por aplicacéo.

4 Arquitetura da Plataforma

A arquitetura separa responsabilidades em trés planos: controle,
dados e observabilidade. Essa separagéo é 16gica, pois alguns com-
ponentes participam de mais de um plano. O LiteLLM, por exemplo,
atua no plano de controle ao receber configura¢des administrati-
vas, no plano de dados ao autenticar e encaminhar requisicdes e
no plano de observabilidade ao emitir registros de uso. A Figura 1
apresenta os principais componentes e fluxos.

4.1 Plano de Controle

O plano de controle mantém o cadastro de nucleos, projetos, usu-
arios, chaves, modelos e maquinas. Um painel administrativo em
React consulta uma API implementada em FastAPI, que persiste os
dados no PostgreSQL da plataforma. A Figura 2 apresenta exem-
plos das telas utilizadas para administrar o catalogo de modelos,
visualizar as maquinas e GPUs disponiveis e criar chaves de acesso
vinculadas aos projetos.

O painel nio atua apenas como interface de visualizagdo. As
operacdes realizadas por administradores e gerentes modificam
o estado utilizado pelo plano de dados. Toda mutacéo é primeiro
persistida no PostgreSQL da plataforma e, quando envolve modelos
ou chaves, propagada ao LiteLLM por sua API administrativa.

Essa organizacdo distribui responsabilidades entre os componen-
tes. O PostgreSQL da plataforma mantém a estrutura organizacional,
incluindo nicleos, projetos, usuarios, maquinas e os vinculos entre
essas entidades. O LiteLLM mantém o estado utilizado durante a
autenticacdo e a autorizacdo das requisicdes.

A separagio permite reutilizar os mecanismos nativos do proxy,
mas cria estado distribuido. Uma operacéo pode ser concluida em
um componente e falhar antes de alcangar o outro. Por isso, a ordem
das operacdes, a idempoténcia e os procedimentos de reconciliacdo
fazem parte da arquitetura, e ndo apenas da implementacéo.
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Figura 1: Arquitetura da plataforma e separacio dos fluxos
nos planos de controle, dados e observabilidade.

PostgreSQL

LiteLLM

O acesso administrativo possui dois papéis. Administradores
podem operar todos os nucleos e projetos cadastrados. Gerentes
possuem acesso restrito ao nicleo ao qual estdo vinculados. Essa
separacdo permite delegar a gestdo de projetos sem conceder acesso
global a plataforma.

4.2 Plano de Dados

O plano de dados conduz as requisi¢des das ferramentas inteligen-
tes até os modelos autorizados. Uma aplicacdo compativel com a
API da OpenAl envia a chamada a plataforma e apresenta uma
chave de acesso. O LiteLLM autentica a credencial, verifica se o
modelo solicitado esta autorizado para aquela chave e encaminha a
requisicéo ao servidor correspondente.

Os modelos internos sao executados em processos vLLM isolados
em contéineres. Quando permitido pela configuragdo do projeto,
uma chamada também pode ser encaminhada a um provedor ex-
terno. Para a ferramenta cliente, os diferentes destinos sdo apresen-
tados por uma interface comum.

Essa abstracio beneficia diretamente ferramentas inteligentes
de engenharia de software. Assistentes de programacio, agentes
de manutencio, aplica¢des RAG, servigos de anélise de codigo e
mecanismos de revisdo podem utilizar a mesma interface, mesmo
quando dependem de modelos diferentes. A infraestrutura pode
alterar internamente a maquina, o servidor ou o provedor sem exigir
modifica¢des no contrato consumido por essas ferramentas.

A adocdo de uma interface compativel com a API da OpenAl
também reduz o esforco de integracdo. Muitas bibliotecas e fer-
ramentas ja implementam esse contrato, o que permite substituir
principalmente o endereco do servico e a chave de autenticacdo. A
organizacao evita, assim, manter adaptacdes especificas para cada
cliente.

Entretanto, a compatibilidade com uma API amplamente adotada
nio constitui uma garantia permanente. Durante a operagio da
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Figura 2: Exemplos de telas do painel de administracéo: (i) catalogo de modelos, (ii) maquinas e GPUs e (iii) criacio de uma

chave de acesso.

plataforma, uma atualizacdo do LiteLLM modificou o tratamento
de um endpoint e produziu incompatibilidade com um servidor
de inferéncia ja implantado. A mitigagio consistiu em fixar uma
versao anterior do proxy. O incidente demonstrou que o contrato
deve ser tratado como dependéncia versionada e submetido a testes
antes de cada atualizagio.

4.3 Plano de Observabilidade

O plano de observabilidade registra o resultado das chamadas e
coleta informagdes sobre as maquinas. Apos atender uma requisi-
¢do, o LiteLLM envia ao backend um callback contendo o modelo
utilizado, a quantidade de tokens, a laténcia e uma identificacdo
derivada da chave de acesso.

O backend confirma o recebimento e persiste o evento de forma
assincrona, evitando bloquear o processamento do proxy. A partir
da identificacio da chave, a plataforma associa a chamada ao projeto
e, quando aplicavel, ao usuario responsavel.

Cada maquina também executa dois exportadores Prometheus.
O Node Exporter fornece métricas de CPU, memoria, disco e rede.
O DCGM Exporter fornece utilizacdo, memoria ocupada e tem-
peratura das GPUs NVIDIA. O backend consulta periodicamente
esses endpoints e mantém uma visio consolidada das condic¢des da
infraestrutura.

Esses registros apoiam auditoria, diagnostico de falhas e planeja-
mento de capacidade. Também permitem identificar quais ferramen-
tas e projetos geram maior consumo, quais modelos apresentam
maior laténcia e quais GPUs operam préximas do limite.

Na implantacéo inicial, o registro inclui o texto da tltima men-
sagem do usuario. Essa informacéo facilita a investigacdo de in-
cidentes, mas cria um repositério central de cddigo e conteido
potencialmente sensivel. Uma implantacdo de producéo deve apli-
car politicas de minimizac¢do, mascaramento, criptografia, retencdo
e controle de acesso. Quando o texto integral néo for indispensavel,
a plataforma deve preferir metadados ou representacdes reduzidas.

4.4 Hierarquia de Acesso e Atribuicio

O acesso é organizado em quatro niveis: nucleo, projeto, usuério e
chave. Um nucleo agrupa projetos, e cada projeto retne sistemas,
usuarios e credenciais. Uma chave pode representar uma aplicacdo
inteira ou estar vinculada a um usuario especifico.

Seja M o catalogo de modelos disponiveis e A(k) o subconjunto
de modelos autorizado para uma chave k. Uma requisic¢do s6 pode
ser encaminhada quando o modelo solicitado pertence a A(k).

Chaves de projetos diferentes podem acessar a mesma insténcia
de um modelo, desde que possuam autoriza¢do. O compartilha-
mento ocorre no servidor de inferéncia, sem criagio de uma copia
do modelo por projeto, usuario ou aplicagéo. Essa decisdo reduz a
replicacdo de modelos e permite repartir a mesma capacidade de
GPU entre ferramentas distintas.

O PostgreSQL da plataforma ndo armazena a chave em texto
legivel. Ele mantém seu hash, estado, data de expiracio e identifi-
cador no LiteLLM. Quando o callback é recebido, o hash permite
localizar o projeto e o usuario associados a chamada.

Essa estratégia reduz a exposicdo direta das credenciais, mas
néo elimina todos os riscos. Uma chave comprometida ainda pode
ser utilizada até sua expiracdo ou revogacio. Além disso, quando
varias pessoas compartilham a mesma chave de aplicacéo, a atribu-
icdo alcanga o nivel do projeto ou sistema, mas nio identifica com
precisdo o operador humano.

4.5 Sincronizacao e Revogacao

O estado de uma chave fica dividido entre dois componentes. O
PostgreSQL da plataforma conhece sua relagdo com nucleos, proje-
tos e usuarios. O LiteLLM mantém as permissdes utilizadas durante
a autorizacio.

Nenhum dos dois componentes possui, isoladamente, o estado
completo. Por isso, leituras administrativas podem exigir consulta
ao LiteLLM, especialmente para recuperar os modelos autorizados
para cada chave.
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A revogacdo ¢é aplicada primeiro no LiteLLM e depois no Post-
greSQL da plataforma. Essa ordem prioriza o bloqueio efetivo da
credencial. Se ocorrer uma falha intermediaria, a chave pode per-
manecer temporariamente apresentada como ativa no painel, mas
ja nao sera aceita pelo proxy.

A criacdo e a atualizacdo também exigem tratamento de falhas
parciais. Operacdes repetidas devem utilizar identificadores esta-
veis e produzir o mesmo resultado sempre que possivel. Em inici-
alizacOes e recuperagdes, a plataforma executa procedimentos de
reconciliacdo para identificar registros ausentes ou divergentes.

A implementacio atual ainda ndo oferece uma transacédo dis-
tribuida entre os dois bancos. Portanto, existe uma janela de in-
consisténcia eventual. Essa limitacdo motiva a ado¢éo futura de
filas persistentes, registros de opera¢des pendentes e reconciliagdo
bidirecional.

4.6 Decisdoes e Compromissos Arquiteturais
As principais decisdes foram orientadas por interoperabilidade,
controle organizacional, compartilhamento de recursos e rastreabi-

lidade. Cada decisdo, contudo, introduz um compromisso, resumido
na Tabela 2.

Tabela 2: Decisdes de projeto e compromissos arquiteturais.

Decisao Beneficio Compromisso

API compativel Integracdo com ferramentas existentes Dependéncia de contratos e ver-
sdes externas

Ponto comum de falha e conten-
¢do

Exige limites, filas e isolamento

Proxy central Politicas e roteamento uniformes
Modelo comparti- Evita copias por aplica¢do

lhado

Estado dividido Reutiliza autorizagio do LiteLLM
Registro por chave ~ Atribuicao por projeto e usuario

Pode produzir divergéncias
Chaves compartilhadas reduzem
granularidade

Logs de prompts  Facilitam auditoria e diagndstico Aumentam o risco de exposi¢do
Modelos internos Flexibilidade de capacidade e custo Exige politica explicita de locali-
e externos zacao

A adogdo da API compativel reduz o esfor¢o de integracdo, mas
submete a plataforma & evolucdo de contratos externos. O proxy
centraliza politicas, mas também concentra falhas. O compartilha-
mento reduz copias, mas cria contencio entre aplicacdes. O estado
dividido permite reutilizar o LiteLLM, mas exige reconcilia¢do. A ob-
servabilidade amplia a rastreabilidade, mas precisa ser equilibrada
com a prote¢do dos dados registrados.

Resposta a RQ1. A plataforma é sustentada por cinco decisdes princi-
pais: (i) adocao de uma interface compativel com ferramentas existentes;
(ii) separacdo dos fluxos em planos de controle, dados e observabilidade;
(iii) organizagdo do acesso em nucleos, projetos, usuarios e chaves; (iv)
atribuicdo de cada requisicao por meio da identificacdo da chave; e
(v) compartilhamento de uma unica instancia de cada modelo entre
aplicacdes autorizadas.

5 Avaliacido Preliminar

A avaliacdo contém uma caracteriza¢do quantitativa da implantacéo
e um experimento preliminar de laténcia.

5.1 Caracterizacio da Infraestrutura

A implantacio utiliza trés maquinas e doze GPUs. Dos 453 GB de
memoria instalada, 448 GB séo utilizaveis pelos modelos atuais.
Aproximadamente 1,1% da memoria estd associada 8 GPU de 5 GB
que ndo comporta nenhum modelo do catalogo. O resultado mostra
que capacidade instalada nio equivale a capacidade utilizavel.
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As quatro A100 utilizadas pelo modelo de texto fornecem 320 GB
agregados. Os modelos auxiliares utilizam um conjunto separado
de seis GPUs, com 48 GB agregados. Essa divisdo evita que servicos
de vetorizacdo, reordenacio e transcri¢do disputem diretamente a
memoria reservada pelo modelo de geragao.

A plataforma mantém uma instancia de cada modelo disponivel
para todas as chaves autorizadas. O beneficio maximo de consolida-
¢éo aumenta com a quantidade de aplicagdes que, sem a plataforma,
manteriam cépias independentes. Como a configuragao anterior
de cada aplica¢io néo foi instrumentada, o estudo ndo quantifica
GPUs ou memoria efetivamente economizadas.

5.2 Experimento de Laténcia

O experimento E1 compara o acesso direto ao servidor vLLM com
o acesso intermediado pelo LiteLLM. As duas condi¢des utilizam o
mesmo modelo, servidor, parametros e rede.

O corpus contém dez prompts sintéticos relacionados a geracéo e
teste de codigo, revisdo de seguranca, analise de complexidade, RAG,
diagnoéstico de falhas e comparacdo de arquiteturas. Os prompts
possuem entre 142 e 162 caracteres e a resposta é limitada a 256
tokens. A concorréncia é igual a um.

Cada execucio completa contém os dez prompts nas duas condi-
¢des. A unidade de andlise é a execugéo, pois requisi¢des realizadas
no mesmo periodo compartilham temperatura da GPU, trafego,
estado do servidor e possiveis efeitos de cache.

Para cada execucdo sdo calculadas a mediana e o percentil 95
do tempo até o primeiro token e da laténcia fim a fim. A analise
deve utilizar diferencas pareadas entre as condi¢des. Intervalos de
conflanca podem ser estimados por bootstrap BCa [11].
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Figura 3: Distribui¢ido acumulada da laténcia fim a fim.

A Figura 3 apresenta a distribuicdo acumulada da laténcia fim
a fim para as duas abordagens. Observa-se que a curva corres-
pondente a plataforma esta deslocada para valores mais elevados,
indicando maior laténcia em relagio ao acesso direto. A mediana
da laténcia fim a fim aumentou de 3757,7 ms para 3839,7 ms, cor-
respondendo a um sobrecusto mediano de 82,2 ms. O intervalo de
confianca BCa de 95% para esse sobrecusto foi de 77,7 ms a 86,4 ms.

Resposta a RQ2. A plataforma introduziu um sobrecusto mediano
de 52,0 ms no TTFT, com intervalo de confianca BCa de 95% entre
49,2 ms e 56,0 ms. Na laténcia fim a fim, o sobrecusto mediano foi
de 82,2 ms, com intervalo de confianca BCa de 95% entre 77,7 ms e
86,4 ms. Portanto, a camada adicional de autenticac¢io, autorizagio,
roteamento e observabilidade aumentou de forma consistente a laténcia
das requisi¢des em relacdo ao acesso direto ao servidor de inferéncia.
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6 Licoes Aprendidas

A implantacio e a operacdo da plataforma permitiram identificar
aspectos que influenciaram diretamente seu projeto e sua evolucao.
As licoes a seguir sintetizam decisdes tomadas durante o desenvol-
vimento, problemas encontrados e seus respectivos impactos sobre
a arquitetura.

L1. Atualizacdes de componentes mantidos por terceiros po-
dem alterar o encaminhamento das requisi¢des e compro-
meter a compatibilidade com servidores ou aplicac¢des ja
implantados. Durante a operacéo, uma atualizagido do Li-
teLLM exigiu a fixacdo de uma versio anterior, mostrando
que APIs e proxies devem ser tratados como dependéncias
versionadas e submetidos a testes de regressao.

L2. Quando diferentes componentes armazenam partes de um
mesmo estado, suas responsabilidades devem ser claramente
definidas. Na plataforma, o PostgreSQL mantém a estrutura
organizacional, enquanto o LiteLLM controla as permissdes
de inferéncia. Essa separacio exige sincronizacéo e reconci-
liacdo entre os componentes.

L3. A ordem das operacdes influencia a seguranca do sistema.
A revogacédo de uma chave ocorre primeiro no LiteLLM e
depois no banco da plataforma, evitando que uma falha in-
termediaria mantenha a credencial ativa.

L4. O planejamento da infraestrutura deve considerar a capaci-
dade efetivamente utilizavel das GPUs. Durante a implanta-
¢éo, uma GPU de 5 GB néo comportou nenhum modelo do
catalogo, apesar de integrar o parque computacional.

L5. Limites de concorréncia devem ser conhecidos pelas aplica-
¢des clientes. O LiteLLM rejeita requisi¢cdes acima do limite
com HTTP 429, mas aplica¢des que desconhecem essa poli-
tica podem trata-las como falhas inesperadas. Documentacéo
e mecanismos de repeticdo tornam a integragio mais robusta.

L6. A contabilizacido do uso deve ser persistente e idempo-
tente. Estruturas temporarias em memoria podem perder ou
duplicar informacdes ap6s reinicializacdes, prejudicando a
auditoria e a consolidagéo do consumo por projeto.

7 Ameacas a Validade

Na validade externa, o estudo considera uma nica organizacio,
um conjunto especifico de modelos e uma infraestrutura com doze
GPUs. Os resultados podem nio se repetir em outros ambientes. O
corpus contém apenas dez prompts curtos e ndo representa agentes
com contextos longos ou varias chamadas encadeadas.

Na validade interna, trafego de rede, temperatura, cache e proces-
sos concorrentes podem afetar a laténcia. O uso da mesma rede, do
mesmo servidor e de condigdes pareadas reduz parte desses efeitos.
A ordem das condic¢des deve ser aleatorizada em execugdes futuras.

Na validade de construto, TTFT e laténcia fim a fim néo capturam
isoladamente throughput, custo, fairness ou qualidade das respostas.
A saida fixa em 256 tokens reduz variabilidade, mas também limita
a representatividade.

A contribuicao arquitetural também possui limitagdes. A pla-
taforma integra componentes existentes e ndo propde um novo
algoritmo de serving. O ganho de consolidac¢do néo foi medido em
GPUs, memoria ou custo. Também néo foram avaliados throughput
sob concorréncia, isolamento entre projetos, disponibilidade do
proxy e comportamento durante falhas.
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8 Consideragdes Finais

Este artigo apresentou uma plataforma multimodelo para apoiar
ferramentas inteligentes de engenharia de software em ambientes
organizacionais. A arquitetura integra modelos executados interna-
mente e provedores externos autorizados sob uma interface comum,
centraliza o controle de acesso, compartilha a capacidade de GPU
entre diferentes aplicagdes e mantém a atribuicio das requisicoes
aos respectivos projetos e usuarios. A avaliacdo mostrou que essa
camada introduz um sobrecusto mediano de 52,0 ms no TTFT e de
82,2 ms na laténcia fim a fim, enquanto as li¢des aprendidas eviden-
ciaram desafios relacionados a compatibilidade entre componentes,
sincronizacdo de estado, revogacédo de credenciais, contabilizacdo
de uso e escalonamento horizontal.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar a avaliacdo para
diferentes niveis de concorréncia, tamanhos de contexto, modelos,
provedores e configuracdes de hardware, utilizando cargas de tra-
balho representativas do uso real das ferramentas. Também serdo
investigadas métricas como throughput em tokens por segundo,
tempo em fila, utilizacdo de GPU, taxa de respostas HTTP 429,
consumo por projeto e ganho de capacidade decorrente da consoli-
dacdo. Além disso, a plataforma devera evoluir com mecanismos
de reconciliacdo persistente entre componentes, cache comparti-
lhado entre réplicas do proxy, politicas de retencdo e protecdo dos
prompts registrados e estratégias para reduzir o impacto de falhas
na camada central de inferéncia.

Disponibilidade de Artefatos
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cacio deste estudo estdo disponiveis publicamente no repositério.!
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