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Resumo

Esta tese explora a crescente relevancia da computacdao em nuvem no cotidiano e no
contexto empresarial, destacando a importancia de abordagens proativas para mitigar
seu impacto ambiental. A computacdo em nuvem verde constitui iniciativa importante
para reduzir o consumo de energia e as emissdes de CO, associadas a nuvem, sem
comprometer sua funcionalidade e desempenho. O foco deste trabalho € avaliar a eficacia
de algoritmos de escalonamento de recursos em data centers de computagdo em nuvem
e desenvolver metodologia inovadora para calcular scores de eficiéncia energética
e classificar o desempenho energético. Utiliza o ambiente de simulagdao CloudSim
Plus, quatro algoritmos — Round Robin (RR), Dynamic Voltage and Frequency Scaling
(DVFS), Particle Swarm Optimization (PSO) e Ant Colony System (ACS) — e os compara
através de 800 simulacoes. Além das simulagdes, a metodologia envolveu a anélise dos
dados através de técnicas estatisticas rigorosas, incluindo o uso da tabela T-Student, e
a criacao de indice de desempenho energético derivado dos resultados obtidos. A
pesquisa também incorporou inteligéncia artificial, especificamente classificadores
baseados em redes neurais, para aprimorar a classificacdo dos niveis energéticos. Os
resultados indicaram reducgéo significativa no consumo de energia e emissdes de
CO, — aproximadamente 55% — e melhoria na eficiéncia do custo de alocagao de
maquinas virtuais em torno de 28%. O estudo demonstrou que a adogao de estratégias
de escalonamento inovadoras e a implementacdo de modelo quantitativo de avaliagao
energética podem otimizar significativamente a eficiéncia da computacdao em nuvem.
Além disso, prop6s um novo célculo de scores e a criacao de escala de nivel energético
gue oferecem ferramentas valiosas para a otimizagao e sustentabilidade em data centers.

Palavras-chave: Emissao de carbono; Computacao Verde; Computacdao em Nuvem;
Eficiéncia Energética; Inteligéncia Artificial.



Abstract

This thesis explores the growing relevance of cloud computing in everyday life and the
business context, emphasizing the importance of proactive approaches to mitigate
its environmental impact. Green cloud computing is an initiative aimed at reducing
energy consumption and CO, emissions associated with cloud, without compromising its
functionality and performance. The main focus of this work is to evaluate the effectiveness
of resource scheduling algorithms in cloud computing data centers and to develop
an innovative methodology for calculating energy efficiency scores and classifying
energy performance. Using the CloudSim Plus simulation environment, four algorithms -
Round Robin (RR), Dynamic Voltage and Frequency Scaling (DVFS), Particle Swarm
Optimization (PSO), and Ant Colony System (ACS) - have been compared through 800
simulations. In addition to the simulations, the methodology involved analyzing the data
through rigorous statistical techniques, including the use of the T-student table, and
creating an energy performance index derived from the results obtained. The research
also incorporated artificial intelligence, specifically neural network-based classifiers, to
improve the classification of energy levels. The results indicated a significant reduction in
energy consumption and CO, emissions, approximately 55%, and an improvement in the
cost-effectiveness of virtual machine allocation, around 28%. This study demonstrates that
the adoption of innovative scheduling strategies and the implementation of a quantitative
energy evaluation model can significantly optimize cloud computing efficiency. Additionally,
the proposal of a new score calculation and the creation of an energy performance scale
offer valuable tools for optimization and sustainability in data centers.

Keywords: Carbon Emission; Green Computing; Cloud Computing; Energy Efficiency;
Artificial Intelligence.
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1 Introducao

Este capitulo aborda o escopo da tese, partindo de sua contextualizacao e
justificativa da pesquisa, direcionada a eficiéncia energética aplicada a data centers
através da otimizagéo de recursos utilizando algoritmos de escalonamento em ambientes
de computagado em nuvem. Trata do cenario atual e dos desafios energéticos enfrentados
por infraestruturas computacionais, delineando os problemas que motivaram o estudo e
as abordagens adotadas para mitiga-los.

Séao explorados os conceitos fundamentais que sustentam a pesquisa, bem como
os motivos que justificam a adog¢ao de técnicas de escalonamento inteligentes, visando
tanto a economia de energia quanto a sustentabilidade ambiental, através da computacéo
em nuvem verde.

A hipétese da pesquisa e seus objetivos sdo apresentados a seguir, sendo feita
ainda uma abordagem inicial da metodologia adotada, esta objeto de capitulo especifico,
além de explorar a estrutura da tese.

1.1 Contextualizacao

A migragao para a computacdo em nuvem traz consigo uma série de vantagens
que abrangem diversas areas, incluindo a computacional. Entre esses beneficios,
destaca-se a reducao do gasto das empresas com energia e refrigeragao.

No entanto, é importante observar que essa redugéo ndo deve ser considerada
como uma forma de comprometimento com o0 meio ambiente, uma vez que na realidade
0s custos e impactos estao apenas sendo transferidos. Aqueles que utilizam servigos de
computacdao em nuvem também possuem responsabilidade compartilhada, direta ou
indiretamente, quanto ao impacto ambiental.

Em sua pesquisa, (LIU et al., 2020) afirmam que cerca de 4,5% do consumo
global de energia até 2025 ¢ atribuido aos data centers. Isso os torna os principais
consumidores de energia em todo o mundo e também responsaveis pelo impacto
ambiental gerado pela producao dessa energia, tanto direta quanto indiretamente.
Adicionalmente, (MASDARI; ZANGAKANI, 2020) apontam que metade da energia
utilizada em um data center é empregada na dissipacao térmica, isto €, em sistemas de
refrigeragao.

E fundamental reconhecer que é responsabilidade de todos manter um ecossistema
computacional eficiente e ambientalmente responsavel. No debate com relacéo a
computacao convencional e a computagao verde, € importante entender suas diferencas
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fundamentais. A computacao verde objetiva reduzir o consumo de energia, incentivar o
uso de fontes renovaveis de energia e otimizar a eficiéncia na utilizacdo dos recursos
disponiveis.

Para alcancar esses objetivos, € fundamental explorar a intersecéo entre a ciéncia
da computacao e a sustentabilidade ambiental, evidenciando como a computagcdo em
nuvem verde pode contribuir significativamente para a reducao do impacto ambiental dos
data centers. Ao investigar estratégias de eficiéncia energética, esta pesquisa adota
uma abordagem interdisciplinar, que abrange principios de engenharia de software,
otimizacao de algoritmos, gestao de energia e estudos ambientais. A integracao desses
conhecimentos permite compreender como as escolhas tecnolégicas afetam diretamente
os padrdes de consumo energético, fornecendo solugdes inovadoras que beneficiam tanto
a computacao quanto a sustentabilidade.

A interdisciplinaridade é essencial no contexto da gestdo de data centers,
considerando que aborda questdes de eficiéncia energética, modelos de gerenciamento
de recursos e métricas de avaliacdo de desempenho. A analise combina principios
de engenharia elétrica, computacao e economia, tendo em vista desenvolver uma
metodologia que propicie ganhos significativos na reducéo de custos operacionais € no
impacto ambiental (GADE, 2018).

1.2 Motivacao

Neste trabalho, o interesse é explorar e avaliar metodologias e algoritmos de
escalonamento de tarefas para a nuvem, de modo a otimizar e reduzir o consumo da
energia necessaria para a execucao dessas tarefas. Os algoritmos de escalonamento
dependem de um consideravel numero de fatores. Dentre estes, pode-se citar: minimizar
o tempo de resposta, maximizar o numero de requisi¢cdes atendidas e minimizar o
descarte de requisi¢cdes, entre outros (PARDO, 2016). Sendo assim, tem-se como
principal objetivo dos escalonadores de tarefas a redugdo do consumo energetico.

O ambiente computacional é por sua natureza complexo, onde os fatores
supracitados constituem parte dos desafios existentes na concepg¢ao do projeto e na
implementacao da computacao verde, dado que medir a sua eficiéncia energética se
torna também uma tarefa complexa (SAHA, 2018). Desta forma, torna-se efetivamente
relevante fornecer um modelo que torne essa etapa mais simples e que permita
acompanhar a evolucao da eficiéncia energética do data center através de um método
objetivo, excluindo critérios subjetivos.

Por outro lado, a abordagem da computagao verde vai além do consumo de
energia, envolvendo também a gestao eficiente dos recursos hidricos, o uso de fontes
renovaveis e a minimizagéo do desperdicio computacional, através da utilizacao apenas
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dos recursos necessarios.

Além das questdes operacionais citadas acima, tem-se também as questdes
gerenciais, no que diz respeito ao acompanhamento da evolugao da eficiéncia energética,
bem como a tomada de decisdo acerca de quais intervenc¢des sao mais eficientes e/ou
possuem o custo beneficio melhor. Sendo assim, possuir uma escala energética se faz
necessario bem como pontuar ou classificar numericamente os algoritmos analisados, de
forma a ficar claro em qual estado de eficiéncia energética o data center se encontra,
além de identificar os proximos niveis possiveis.

Esta tese de doutorado posiciona-se nestas lacunas, entre a execucao, através da
proposta de novos métodos de escalonamento de tarefas, e a gerencial, por meio das
propostas do calculo de scores e do nivel de eficiéncia energética. Com isso, sera
possivel mensurar de forma eficaz e exata o "status quo"e as possibilidades de evolucao
energética.

1.3 Hipotese

Esta tese tem por hipdtese: € possivel melhorar o desempenho dos data centers,
ao mesmo tempo em que se reduz o consumo energético e o impacto ambiental,
especificamente em termos de emissdo de COyq, através de uma alocagéo de recursos
mais eficiente utilizando principios da computacdo em nuvem verde?

A proposicao desta hipdtese considerando a existéncia de varias metodologias,
frameworks e técnicas de alocacao de recursos relacionados a computagdo em nuvem
verde, poderda contribuir para a redugédo energética sem prejudicar os indicadores de
qualidade de servico (SLA) ou, dependendo da situagao, inclusive permitira melhorar o
desempenho esperado na execucgdo das requisicdes, minimizando, desta forma, o tempo,
0 custo e 0 impacto ambiental para a execucdo dos servi¢os. Considera-se, neste trabalho,
a utilizacdo de simuladores de computacdo em nuvem, em especial, quanto a computagéao
em nuvem verde, uma vez que se torna inviavel a avaliagcdo em ambiente real.

Entre os ganhos esperados com a confirmagao desta hipétese estdo duas
proposigcdes. A primeira consiste no calculo de um indice de desempenho baseado nos
resultados das simulagdes dos algoritmos, permitindo a comparagéo e avaliacao da
eficiéncia entre eles.

Ja a segunda proposicao envolve o desenvolvimento de uma escala de eficiéncia
energética utilizando os indices calculados combinada com técnicas de inteligéncia
artificial, para classificar e prever o desempenho energético dos algoritmos em diferentes
cenarios de computagdo em nuvem verde.
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1.4 QObjetivos

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo central deste trabalho é desenvolver um modelo inovador que otimize
a eficiéncia energética de data centers em ambientes de computacdo em nuvem,
combinando algoritmos avang¢ados de escalonamento e inteligéncia artificial, de modo
que permita reduzir o impacto ambiental e melhorar a alocagédo de recursos de forma
sustentavel.

1.4.2 Objetivos Especificos
« Caracterizar e simular ambiente computacional em nuvem verde.

+ Avaliar abordagens e algoritmos de eficiéncia energética.

Construir base de dados da analise detalhada dos resultados das simulagdes.

» Desenvolver sisteméatica que indique a abordagem mais eficiente por meio de
sistema de pontuagéo.

Criar modelo de classificagdo energética para data centers em nuvem.

» Desenvolver modelo de predi¢cao de nivel energético.

1.5 Metodologia

A fim de atingir os objetivos especificos definidos e comprovar a hipdtese
desta tese, é indispensavel seguir uma série de etapas metodolégicas. Essas etapas
compreendem, primordialmente, a realizagdo de comparagdes em ambiente controlado.
Para garantir a validade e a reprodutibilidade dos resultados, as comparagdes serao
efetuadas sob condicdes padronizadas, em ambiente de nuvem simulado. Esta abordagem
€ necessaria devido a variedade de modelos de nuvem existentes e ao impacto
significativo que o desempenho e o custo final das tarefas tém sobre a eficiéncia na
utilizagéo da infraestrutura de data centers.

A simulacdo de ambientes de computagcdo em nuvem constitui desafio notavel,
dados a complexidade intrinseca desses ambientes, o volume substancial de dados
envolvidos e o0 extenso tempo de processamento requerido para gerar parametros
realisticos. Com base nas recomendagdes e andlises realizadas por (BARBIERATO et al.,
2019; FILHO et al., 2017; JUNIOR; BRUSCHI, 2020a), este estudo adotara o CloudSim
Plus como ferramenta de simulagéo.
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O CloudSim Plus é um ambiente de simulacao baseado em Java que oferece
recursos para modelagem e simulacao de diversos servigos de computagcao em nuvem,
desde a infraestrutura como servico (laaS) até software como servico (SaaS). Este
ambiente possibilita a implementacao e avaliagdo de cenarios de simulacao variados,
facilitando a experimentacgao, avaliagao e validacédo de algoritmos com diferentes
objetivos.

Para alcancar os resultados experimentais almejados, 0 método adotado nesta
pesquisa leva em consideragéo estudos correlatos no campo da computagdo em nuvem
verde. Além disso, serd utilizada abordagem que envolve a implementacéao de cenarios de
simula¢do de computagdo em nuvem. A abordagem mencionada € fundamental para o
desenvolvimento de uma arquitetura de computacdao em nuvem que integre de forma
eficaz todos os elementos estabelecidos nos objetivos deste trabalho.

Os algoritmos de escalonamento desempenham papel fundamental na eficiéncia
da computacdo em nuvem, permitindo a alocacdo dinamica e personalizada de recursos
para atender as necessidades de cada aplicacdo. Para realizar simulacdes, sera explorada
a eficacia de quatro algoritmos: Round Robin (RR), Dynamic Voltage and Frequency
Scaling (DVFS), Particle Swarm Optimization (PSO) e Ant Colony System (ACS). Cada
algoritmo tem sua abordagem proépria para a gestao dos recursos em data centers, seja
por meio da distribuicado equitativa (RR), ajuste da voltagem e frequéncia (DVFS),
otimizacao inspirada no comportamento dos enxames (PSO) ou no comportamento das
colbnias de formigas (ACS).

Dentre os algoritmos estudados, o RR ja esté presente na ferramenta de simulagao
e os DVFS e PSO foram incorporados a partir de trabalhos relacionados constantes na
literatura académica. A implementacao do Ant Colony System (ACS) no CloudSim Plus
destacou-se néao apenas por oferecer um modelo inovador de escalonamento de recursos,
mas também como uma contribuicdo importante desta tese, visto que este modelo ainda
n&o havia sido explorado em outros trabalhos nem implementado em simuladores como
modelo de escalonamento para a computacdo em nuvem verde.

As etapas metodolégicas seguidas no desenvolvimento deste trabalho, foram pela
ordem:

1. Estudo de trabalhos que apresentam arquiteturas de computacdo em nuvem verde,
métricas, metodologias, técnicas ou algoritmos de escalonamento para ambientes
em nuvem.

2. Analise permitindo identificar e selecionar os elementos basicos a serem utilizados.

3. Estudo e implementacao de diferentes modelos de escalonamento de operacao nos
simuladores.
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4. Elaboracao de projeto e execucao de experimentos, objetivando possibilitar
a obtencgao de resultados cujas informacdes foram usadas para comprovar a
importancia da nova arquitetura nos cenarios de computagdo em nuvem verde € a
eficiéncia da mesma em manter os niveis de SLA.

5. Caracterizacdo de modelo de calculo de scores e de nivel energético com base nos
resultados obtidos nas simulagdes.

1.6 Estrutura da Tese

Esta tese tem sua estrutura distribuida em sete capitulos. Seguindo-se a
Introducao, o Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria relativa a
computagcao em nuvem. Nele estao descritos os conceitos associados, definigoes,
caracteristicas, modelos e seus componentes.

Ainda no capitulo 2, na secao 2.3 é apresentada a fundamentacao teérica
sobre computagcdo em nuvem verde, incluidos os conceitos de eficiéncia energética,
sustentabilidade em Tl, bem como as métricas mais utilizadas relacionadas a eficiéncia
energética que permitem avaliar a eficiéncia de um data center, bem como as principais
abordagens, metodologias, técnicas e frameworks utilizados na redugédo do consumo de
energia e na garantia da qualidade da prestacédo dos servicos.

No capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos recentes relacionados ao tema da
tese.

O capitulo 4 discorre sobre a metodologia e arquitetura utilizadas na execugéo dos
experimentos e prové o detalhamento de sua implementacéao, apresentando ainda os
modelos propostos.

O capitulo 5 trata dos resultados e discussao, contendo a avaliagdo de desempenho
realizada para validar o funcionamento da arquitetura em diferentes cenarios. Também
sao feitas consideragdes a respeito da analise realizada apds a obtencao dos resultados
experimentais.

Apéds andlise e discussao sobre as etapas das simulacoes, as propostas sao
detalhadas no Capitulo 6. A primeira consiste no célculo de um indice de desempenho
baseado nos resultados das simulagbes dos algoritmos, permitindo a comparacéo e
avaliacao da eficiéncia entre eles. Ja a segunda proposta envolve o desenvolvimento de
uma escala de eficiéncia energética utilizando os indices calculados, combinada com
técnicas de inteligéncia artificial para classificar e prever o desempenho energético dos
algoritmos em diferentes cenarios de computacdo em nuvem verde.

Além das duas propostas mencionadas, sao apresentadas a expansao do escopo
e as contribuicbes da pesquisa, destacando o sistema preditivo do calculo de scores e do
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indice de eficiéncia energética baseado em Redes Neurais Recorrentes, fornecendo uma
ferramenta objetiva para avaliar e comparar diferentes configuragdes e algoritmos de
escalonamento em ambientes de data centers. Além disso, introduz a quantizacao
como metodologia inovadora e eficaz para a computacao em nuvem verde, visando a
reducdo do consumo energético em data centers. Essa técnica permite a otimizagao dos
recursos computacionais ao converter dados e operagdes em formatos mais compactos,
resultando em menor consumo de energia e emissao de CO,, alinhando-se aos principios
da sustentabilidade e eficiéncia energética

No capitulo 7 destacam-se os resultados alcangados e as contribuicbes
significativas para a area de eficiéncia energética em data centers de computacéao
em nuvem. Esses resultados reforcam a importancia da pesquisa continua e do
desenvolvimento de tecnologias que promovam a eficiéncia energética e a sustentabilidade
em ambientes de computagcdo em nuvem verde, tendo em vista a continuidade da linha de
pesquisa.



23

2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo trata dos conceitos explorados para o desenvolvimento do estudo, o
que é importante para compreensao das técnicas e ferramentas utilizadas para alcancar
0s objetivos propostos.

O capitulo dedica-se a construir a base teoérica necessaria para compreender 0s
conceitos-chave e as abordagens metodolégicas aplicadas neste estudo relativas
a computacao em nuvem verde. A énfase é colocada na exploracédo dos aspectos
multifacetados da computacédo em nuvem, com especial atencéo as praticas sustentaveis
e ao impacto ambiental.

A investigacdo comega com uma exploragédo abrangente dos conceitos sobre
energia e o setor elétrico (Secao 2.1), e prossegue para a computacdo em nuvem (Secao
2.2), tracando suas origens, evolucao e as varias modalidades e servigos abrangidos.
Esta secdo busca contextualizar a computacao em nuvem no quadro tecnoldgico atual e
destaca seu papel crescente em diversos setores. A discussao se estende para os
desafios e oportunidades que a computagdo em nuvem enfrenta, particularmente em
relagédo a sustentabilidade e a eficiéncia energética.

Em seguida, o foco se desloca para a esfera da sustentabilidade na computacéao
em nuvem (Sec¢éao 2.3), tema de importancia crescente tanto para a comunidade cientifica
quanto para a industria de Tl. Serdo examinados os impactos ambientais dos data
centers, as questdes da eficiéncia energética e estratégias para reduzir a emissao de
carbono associada ao armazenamento e processamento de dados em larga escala.

Em continuacéao, sdo discutidas as metodologias e técnicas que estdo na
vanguarda da pesquisa em computacdo em nuvem verde (Secao 2.3.6). Esta segéo se
volta para abordagens inovadoras, como a otimizagao do uso de recursos, o uso de fontes
de energia renovaveis e o desenvolvimento de algoritmos eficientes para o escalonamento
de maquinas virtuais. A ideia é investigar como estas técnicas podem contribuir para a
construgao de data centers mais sustentaveis e eficientes em termos energéticos.

Além disso, o capitulo também aborda as métricas de sustentabilidade em data
centers (Secédo 2.3.6.2), explorando como a eficiéncia energética pode ser mensurada e
otimizada. Essa discussao é fundamental para entender os desafios empiricos de
implementar praticas sustentaveis em ambientes de computacdo em nuvem e avaliar o
sucesso das estratégias adotadas.
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2.1 Conceitos sobre Energia

A compreensao de conceitos fundamentais sobre energia é essencial para a
gestao eficaz do uso de energia em data centers. Dois conceitos chave sdo o consumo e
a demanda de energia elétrica, de acordo com (Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), 2021; Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), 2022c).

O consumo de energia refere-se a quantidade total de energia utilizada ao longo
de determinado periodo, geralmente medido em quilowatt-hora (kWh) ou megawatt-hora
(MWh). O consumo é resultado da energia efetivamente utilizada pelos dispositivos e
equipamentos, sendo proporcional ao tempo e a poténcia dos mesmos.

Por outro lado, a demanda de energia refere-se a poténcia maxima requerida em
um dado momento, também medida em quilowatts (kW) ou megawatts (MW). E a
poténcia maxima necessaria para operar todos os equipamentos e dispositivos ao mesmo
tempo, sendo considerada para dimensionar a infraestrutura necessaria para atender as
necessidades de energia, pois representa o pico de consumo que deve ser suportado.

2.1.1  Terminologias do Setor Elétrico

A gestéo eficiente do consumo e da demanda de energia é essencial para a
sustentabilidade e a operacdo econémica de grandes consumidores de energia, como 0s
data centers. A correta compreensao e gestao dos parametros do setor ndo apenas
podem evitam penalizagbes e custos adicionais, mas também otimizam o uso de recursos,
promovendo uma operacao mais sustentavel e economicamente viavel. Sendo assim, sao
apresentados a seguir alguns termos do setor elétrico relacionados a esta tese, conforme
(Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), 2021; Agéncia Nacional de Energia
Eletrica (ANEEL), 2022a; Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), 2022b):

« Poténcia Ativa (kW): E a quantidade de energia efetivamente convertida em trabalho.
E medida em quilowatts (kW) e representa a energia consumida para realizar
trabalho util, como acionar motores ou iluminar lampadas.

- Poténcia Reativa (kVAr): E a energia que oscila entre a fonte e a carga sem ser
convertida em trabalho (til. E necesséaria para a criacdo de campos magnéticos em
motores e transformadores e é medida em quilovolt-ampere reativo (kVAr).

« Poténcia Aparente (kVA): E a combinagdo da poténcia ativa e reativa e representa a
capacidade total necessaria para suprir a carga. E medida em quilovolt-ampere
(kVA) e é importante para o dimensionamento de equipamentos e sistemas
elétricos.
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» Demanda Maxima: Refere-se ao pico de consumo de energia registrado em um
determinado periodo. Este valor é critico para dimensionar a infraestrutura elétrica e
evitar sobrecargas no sistema.

- Energia Ativa (kWh): E a energia consumida ao longo do tempo, medida em
quilowatt-hora (kWh). Representa o consumo total de energia elétrica em um
periodo dado.

2.1.2 Importancia da Gestdo da Demanda e do Consumo

A gestéo eficiente do consumo e da demanda de energia € essencial para
minimizar custos operacionais e prevenir penalizacdes ligadas a ultrapassagem da
demanda contratada. Organiza¢des que controlam efetivamente esses indicadores nao s6
conseguem diminuir despesas, como também aumentam sua eficiéncia energética e
contribuem para a sustentabilidade ambiental.

Ainda segundo (Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), 2021; Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), 2022a; Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), 2022b; Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), 2022c), diversas
estratégias de eficiéncia energética sdo recomendadas para garantir uma gestao
eficaz da demanda e do consumo de energia. A seguir, sdo apresentadas algumas
destas estratégias que se relacionam diretamente as contribuicbes desta pesquisa,
representando solucdes alinhadas com as recomendacodes do setor elétrico:

« Tecnologias de Medi¢cdo e Monitoramento: utilizar medidores inteligentes e sistemas
de monitoramento continuo para identificar padrdes de consumo e oportunidades de
economia de energia.

» Sistemas de Energia Renovavel: integrar fontes de energia renovavel, como solar e
eblica, para reduzir a dependéncia de fontes ndo-renovaveis e diminuir a emissao
de carbono.

» Programas de Eficiéncia Energética: participar de programas de eficiéncia energética
oferecidos por governos ou distribuidoras, que podem incluir incentivos financeiros
para a adogao de praticas e tecnologias eficientes.

« Sustentabilidade e Impacto Ambiental: além de reduzir custos, a eficiéncia
energética contribui para a sustentabilidade ambiental, reduzindo as emissdes de
gases de efeito estufa e preservando recursos naturais.
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2.2 Computacdo em Nuvem

A definicdo de computacdo em nuvem segundo (MELL; GRANCE, 2011; HERBST;
KOUNEV; REUSSNER, 2013) é "um modelo para permitir acesso a rede de modo
onipresente, conveniente e sob demanda a um conjunto compartilhado de recursos de
computacédo configuraveis (redes, servidores, armazenagem, aplicativos e servicos)
que possam ser rapidamente provisionados e liberados com o minimo de esforco de
gerenciamento ou interagao do prestador de servigos."

Ademais (PARIKH, 2013) observa que "computacdo em nuvem € um tipo de
sistema distribuido e paralelo que consiste na interconexao de computadores virtualizados
que séo dinamicamente provisionados e apresentados como um ou mais recursos
computacionais unificados baseados em acordos de nivel de servico, estabelecidos
através de negociacao entre o provedor de servicos e consumidores.”

2.2.1 Servigcos em Nuvem

Segundo (LORIDO-BOTRAN; MIGUEL-ALONSO; LOZANO, 2014; KUPFERMAN
JEFF SILVERMAN, 2016; PARIKH, 2013; REIS et al., 2018), existem quatro modelos
basicos de servigos que podem ser oferecidos quando se trata de computagdo em nuvem,
detalhados abaixo e representados na Figura 1:

» SaaS (Software as a Service): software como servico é provavelmente o mais
comum e popular entre as empresas e usuarios. No Saa$S, o software € utilizado
diretamente na nuvem e se torna, assim, livre do pagamento de licencas por sua
utilizacao.

» PaaS (Platform as a Service): o objetivo das Plataformas como Servico, PaaS, é o
de disponibilizar ambiente de desenvolvimento em nuvem com ferramentas e
bibliotecas.

* laaS (Infrastructure as a Service): na Infraestrutura como Servigco é colocado a
disposicdo do usuario um conjunto de recursos de hardware, como CPUs, meméria
RAM, roteadores, racks, firewall, os quais podem e devem ser configurados
livremente pelo usuario contratante.

» FaaS (Function as a Service): este é um subconjunto do PaaS, que permite aos
desenvolvedores executar codigo em resposta a eventos especificos sem se
preocupar com a infraestrutura completa que executa o programa. Em vez de
gerenciar um servidor ou uma instancia de aplicativo, os desenvolvedores utilizam
funcdes individuais que s&o executadas em conteineres efémeros.
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» DBaaS (Database as a Service): € um servico que oferece suporte ao armazena-
mento e gerenciamento de bancos de dados na nuvem. Isso elimina a necessidade
de hardware fisico e tarefas de gerenciamento de banco de dados, permitindo que
as empresas se concentrem na utilizagdo dos dados.

» CaaS (Containers as a Service): este modelo é voltado para a entrega de
conteineres como um servigo, a exemplo do Docker. Permite que os desenvolvedores
gerenciem conteineres, orquestrem e escalem aplicativos e mais.

» MLaa$S (Machine Learning as a Service): permite que as empresas usem solugdes
de aprendizado de maquina sem necessidade de criar modelos partindo do zero. Os
usudrios podem se concentrar na insergao e analise de dados enquanto o provedor
gerencia a infraestrutura subjacente e as ferramentas de aprendizado de maquina.

» STaaS (Storage as a Service): refere-se a solucdes de armazenamento baseadas
na nuvem, oferecidas como um servigo. Isso pode incluir armazenamento de
objetos ou solugdes de armazenamento em bloco.

VISIBILIDADE PARA O USUARIO FINAL

Figura 1 — Modelos de Servigos em Nuvem.
Fonte: (SEGURANCA, 2016)

Por outro lado, ao avaliar qual modelo de servico é mais adequado, é vital
considerar os seguintes pontos:

Nivel de controle desejado: enquanto o laaS da mais controle sobre a
infraestrutura, SaaS e FaaS sdo mais abstratos e permitem gerenciamento.
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Especializacao da aplicacao: caso seja necessaria solugao especializada, como
MLaaS ou DBaa$S, pode ser mais eficaz escolher um servigo dedicado, uma vez que 0s
servigos estdo prontos para serem usados.

Custo: o0 modelo de precificagao varia significativamente entre os diferentes
modelos de servigo. Ou seja, enquanto o laaS pode cobrar com base em horas de
maquina virtual, o FaaS geralmente cobra com base no numero de execugdes de funcéo.

2.2.2 Arquitetura em Nuvem

No contexto da Arquitetura em Nuvem, normalmente s&o aceitos quatro modelos,
segundo (CUNHA et al., 2017; PARIKH, 2013), detalhados a seguir e representados na
Figura 2:

» Nuvem privada: a ideia de nuvem privada é de que a infraestrutura esteja, se ndo
na totalidade, na maior parte dentro de uma estrutura privada e que funcione
somente para uma unica organizacao. Alguns dos softwares utilizados para
implementar essa arquitetura sdo o HPE Eucalyptus e o Openstack.

* Nuvem publica: a nuvem publica é o exemplo mais classico de nuvem, principal-
mente pelo fato de os servigos serem entregues através da internet. Sua principal
caracteristica € o compartilhamento de recursos na internet. Como exemplo tem-se
a Amazon AWS e o Google Cloud.

* Nuvem hibrida: A nuvem hibrida é uma mistura dos modelos acima. Utiliza
recursos da nuvem privada e da nuvem publica, agregando servicos de ambos. A
grande questao neste modelo é a de definir o que ira para a nuvem publica e o que
ficard na nuvem privada. Como exemplo, pode-se citar a utilizagdo da nuvem
privada com o HPE Eucalyptus, e quando nao existirem mais recursos disponiveis,
podem ser usados recursos da publica, como os da Amazon AWS.

» Nuvem comunitaria: a nuvem comunitaria possui partes em comum entre a nuvem
privada e a publica, pois € uma nuvem privada embora utilize estrutura do tipo
publica para disponibilizar recursos para um grupo especifico de organizacdes que
tenham o mesmo objetivo. Ou seja, seria uma nuvem publica para um grupo restrito
de usuarios.
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Alto desempenho

Privada
Alto investimento
Custo continuo da
operagao

Acesso imediato

Pub|lca Baixo custo

Maior risco Escalabilidade
de privacidade

Seguranga
Controle total

Figura 2 — Modelos de Arquitetura em Nuvem
Fonte: (SEGURANCA, 2016)

Estes modelos podem ser utilizados de forma especifica e isolada ou podem ser
combinados de acordo com a infraestrutura desejada, como por exemplo se d4 com a
criacdo de uma infraestrutura hibrida de nuvem privada e publica, conforme (JOHNSON,
2011; SOUSA et al., 2016).

2.2.3 Caracteristicas da Computacdo em Nuvem

De acordo com (CUNHA et al., 2017; HERBST; KOUNEV; REUSSNER, 2013;
LORIDO-BOTRAN; MIGUEL-ALONSO; LOZANO, 2014), existem cinco caracteristicas
essenciais para que se tenha um servico em nuvem:

 Autoservico sob demanda: possibilidade de alterar os recursos disponibilizados,
como armazenamento, memoria e outros, atraveés do proprio usuario.

« Acesso amplo a rede: leva em consideragao a independéncia da localizagcao
fisica com relacdo aos recursos, ou seja, ndo importa onde o recurso esta sendo
aprovisionado e sim que esteja disponivel.

« Agrupamento de recursos: possibilidade de compartilhar e agrupar varios
recursos entre diversos usuarios.

« Elasticidade rapida: possibilidade de os recursos serem aprovisionados de forma
automatica ou com o minimo de esforco possivel, permitindo uma rapida resposta a
demanda.
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» Servico medido: os servicos sao monitorados e medidos, como forma de cobrar
somente pelos recursos realmente utilizados.

2.2.4 Escalabilidade e Elasticidade

A ideia basica de um sistema escalavel é a possibilidade de se adicionar recursos,
seja por meio de cdpias de maquinas virtuais seja pela expansao das ja existentes, a
exemplo de processador ou memoria, de acordo com a demanda exigida e de forma
satisfatéria, conforme afirmam (LORIDO-BOTRAN; MIGUEL-ALONSO; LOZANO, 2014).
Escalabilidade e elasticidade sao inter-relacionadas mas possuem conceitos distintos,
apesar de a escalabilidade ser uma condicao para que a elasticidade possa acontecer.

» Elasticidade: conforme (BREBNER, 2012), é a habilidade que um sistema tem de
se adaptar a mudancgas de carga de trabalho e de demanda de recursos, seja de
forma manual ou automatica.

» Escalabilidade: também de acordo com (BREBNER, 2012), a escalabilidade é
dada pelo sistema, que inclui o hardware, a virtualizagéo e os softwares necessarios
para permitir a elasticidade.

O escalonamento no sistema em nuvem pode ser realizado de duas formas:

» Horizontal: nesse caso adicionam-se novas maquinas virtuais ao sistema,
aumentando assim a quantidade de nés que fazem parte do mesmo.

» Vertical: nessa situacao sao adicionados novos recursos as maquinas virtuais ja
existentes em tempo de execug¢ao, como processadores, memoria, etc.

Na Figura 3, tem-se uma representacao do funcionamento dos algoritmos reativos
e dos proativos. Nos Reativos (3a), a submissao é feita ao servico em nuvem e executada
com os nos existentes. Ao longo do tempo, o autoescalonador monitora os recursos das
instancias através dos alarmes criados e das politicas de escalonamento. Caso um
alarme seja disparado, sao criadas ou destruidas instancias ou adicionados ou removidos
recursos ao grupo, e apds essas tarefas estes ficam disponiveis ao usuario. Ja no modelo
Proativo (3b), antes da execucgéo é feita uma analise pelo autoescalonador, juntamente
com os alarmes e as politicas de escalonamento, e a infraestrutura é preparada para a
submissao das requisicées. Somente apds 0s recursos estarem disponiveis é que a
execucao € iniciada. Os modelos hibridos iniciam o seu funcionamento no modelo
proativo e, durante a execucao, adotam o comportamento do modelo reativo, monitorando
e adequando os recursos ao longo da execucgao, de acordo com (LORIDO-BOTRAN;
MIGUEL-ALONSO; LOZANO, 2014; REIS et al., 2018).
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Figura 3 — Algoritmos de Autoescalonamento
Fonte: (REIS et al., 2018)

2.3 Computacdo em Nuvem Verde

A computacdo em nuvem verde representa um importante avango na intersecao
da tecnologia com a sustentabilidade. Esta secdo explora as praticas e inovagoes que
caracterizam a computacdo em nuvem verde, destacando tanto os desafios quanto as
oportunidades para melhorias ambientais e eficiéncia energética (GOYAL; GARG,
2022; JUMDE; DONGRE, 2021; MANSOURI; GHAFARI; ZADE, 2020; KATAL; DAHIYA;
CHOUDHURY, 2023).

A computacao em nuvem verde é definida pela integracdo de praticas ambiental-
mente sustentaveis no design, operacdo e manutencgao de infraestruturas de nuvem.
Conforme indicado pelos supracitados autores, este conceito vai além da eficiéncia
energética, ao englobar a redug¢ao do impacto ambiental, o uso eficiente de recursos e a
promog¢ao da sustentabilidade a longo prazo.

A eficiéncia energética constitui um dos pilares da computacdo em nuvem verde.
Estratégias como a consolidagéo de servidores e o aprimoramento dos sistemas de
resfriamento sdo fundamentais para reduzir o consumo de energia em data centers.
Associado ainda a essas estratégias, o0 emprego de fontes de energia renovavel para
alimentar data centers, como solar e edlica, € uma pratica crescente no setor.

Além da energia, a gestao eficiente de outros recursos, incluindo hardware e agua
para sistemas de resfriamento, é vital. A reciclagem e reutilizacdo de componentes
eletrénicos também séo aspectos importantes para a computacdo em nuvem verde.
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Embora os beneficios da computacdo em nuvem verde sejam evidentes,
existem desafios significativos na sua implementagéo. Estes incluem o custo inicial de
implementagao, a necessidade de expertise técnica e a resisténcia a mudanga em
organizacoes ja estabelecidas. A migracao para solugdes sustentaveis de nuvem verde
pode exigir investimentos substanciais, tanto em tecnologias quanto em capacitagao de
pessoal.

A computacdo em nuvem verde € um campo em evolucdo, que oferece
oportunidades significativas para avancar em direcdo a praticas de Tl mais sustentaveis.
Apesar dos desafios, os beneficios a longo prazo, incluindo reducédo dos custos
operacionais, reducao do impacto ambiental e melhoria da imagem corporativa tornam-
na opgao atrativa e valida para organizagcdes conscientes do seu papel ambiental
responsavel.

2.3.1 Sustentabilidade em Computagcdo em Nuvem

A computacdo em nuvem revolucionou o armazenamento, 0 processamento de
informacgdes e 0 acesso aos servigos, mas também trouxe a tona questdes importantes
relacionadas a sustentabilidade. (KATAL; DAHIYA; CHOUDHURY, 2023; CHENG et al.,
2021) discutem como a nuvem, ao centralizar recursos, oferece oportunidade Unica para
implementar estratégias de sustentabilidade. A eficiéncia energética, a reducéo da
emissdo de carbono e o uso responsavel de recursos sao aspectos centrais nessa
discusséo.

Reducao da Emissao de Carbono: a migracao para a nuvem pode resultar em
reducéo significativa da emissao de carbono por parte das operacdes de Tl. Segundo
estudo da (AMAZON, 2023a), a migragao para a nuvem publica pode reduzir as emissdes
de carbono em até 85% em comparagao com data centers tradicionais. Isso € atribuido a
eficiéncia aprimorada, uso de energia renovavel e melhor utilizacdo de recursos em data
centers em nuvem.

Gestao de Recursos e E-Waste: a centralizacao de recursos em data centers em
nuvem reduz o desperdicio associado ao E-Waste. Conforme explicado por (KATAL;
DAHIYA; CHOUDHURY, 2023), a adogcao da nuvem permite que as organizagoes
reduzam a necessidade de hardware no local, 0 que por sua vez diminui a quantidade de
E-Waste gerado.

Eficiéncia Energética na Computacao em Nuvem: a eficiéncia energética € um
aspecto critico da sustentabilidade em computacdo em nuvem. Conforme ressaltado por
(CHENG et al., 2021), a otimizagdo do consumo de energia em data centers € essencial
para minimizar o impacto ambiental.

Estratégias de Otimizacao: diversas estratégias podem ser empregadas para
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melhorar a eficiéncia energética. (KATAL; DAHIYA; CHOUDHURY, 2023; CHENG et al.,
2021) propéem solugcdes como a consolidagao dindmica de servidores e o uso de
técnicas de resfriamento eficientes.

Uso de Fontes Renovaveis: a utilizacao de fontes de energia renovaveis em data
centers é outra estratégia-chave, conforme (NAYAK; PANDA; DAS, 2020).

A computagdo em nuvem, enquanto traz desafios para a sustentabilidade, também
oferece oportunidades significativas para melhorias ambientais, especialmente quanto a
eficiéncia energética. A implementacao de estratégias sustentaveis na computagédo em
nuvem nao somente atenua o impacto ambiental, mas também pode acarretar vantagens
econdmicas. Esses beneficios incluem a redugao de custos operacionais e ainda a
melhoria da imagem corporativa.

2.3.2 Eficiéncia Energética

A eficiéncia energética é um dos aspectos mais criticos e desafiadores na gestao
de data centers e na infraestrutura da computagdo em nuvem. Ela ndo apenas influencia
o custo operacional mas também tem impacto significativo sobre o meio ambiente. De
acordo com (MASANET et al., 2020; KATAL; DAHIYA; CHOUDHURY, 2023; CHENG et
al., 2021; NAYAK; PANDA; DAS, 2020) sdo apresentados a seguir alguns conceitos,
estratégias e desafios em relacéo a eficiéncia energética na computagcao em nuvem:

Desafios da Eficiéncia Energética em Data Centers: o consumo de energia em
data centers tem sido ponto de preocupacéo crescente, dado o aumento exponencial na
demanda por servicos de computacao em nuvem. Os data centers sao responsaveis
por parcela consideravel do consumo mundial de energia, levando a necessidade de
estratégias eficazes para gerenciamento de energia.

Estratégias de Otimizacao de Energia: varias abordagens foram propostas e
implementadas para melhorar a eficiéncia energética em data centers. Algumas dessas
estratégias incluem:

» Consolidacdo de Servidores: os autores citados discutem como a consolidacdo de
servidores, que envolve a migracao de workloads para um nimero menor de
servidores mais eficientes, pode reduzir significativamente o consumo de energia.

» Resfriamento Eficiente: afirmam ainda que a otimizacdo dos sistemas de
resfriamento é essencial, pois o resfriamento pode representar uma grande parte do
consumo de energia em data centers.

Tecnologias Emergentes: além das estratégias operacionais, 0 avango tecno-
I6gico desempenha papel fundamental na melhoria da eficiéncia energética. Estéao
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ganhando destaque inovagdes como a computacdo em névoa (Fog Computing) e o uso
de inteligéncia artificial para gerenciamento de energia:

» Computacao em Névoa: o conceito de computacdo em névoa é introduzido como
uma abordagem para reduzir a laténcia e o consumo de energia, processando
dados de forma mais proxima do usuario final.

* |A para Gerenciamento de Energia: a Inteligéncia Artificial esta sendo cada vez
mais utilizada para prever e gerenciar o consumo de energia em data centers,
conforme destacam estudos sobre |A aplicada a sistemas de energia.

A eficiéncia energética em data centers e na computagdo em nuvem é uma area
de pesquisa em desenvolvimento continuo. Com a adocgao de estratégias operacionais
inteligentes e a integracao de novas tecnologias, € possivel ndo s6 reduzir o consumo de
energia mas também minimizar o impacto ambiental da industria de TI.

2.3.3 Principios de Sustentabilidade Aplicados a Tl

A integracéo dos principios de sustentabilidade na Tecnologia da Informacgéao (Tl) €
um desafio multifacetado, que envolve consideracées ambientais, sociais e econémicas.
Para compreender plenamente como a Tl pode ser alinhada com praticas sustentaveis, é
essencial explorar mais profundamente cada um desses pilares, conforme (KATAL;
DAHIYA; CHOUDHURY, 2023; SILVA, 2023; BCS, 2012).

* Pilar Ambiental

— Reducéo do Consumo de Energia: este € um dos focos principais da
sustentabilidade na TI. A eficiéncia energética pode ser alcangada através do
uso de equipamentos com menor consumo de energia e data centers mais
eficientes.

— Uso de Energias Renovaveis: a transi¢do para fontes de energia renovavel
€ fundamental para reduzir o impacto ambiental dos data centers e das
operagdes de TI.

— Gerenciamento de Residuos Eletronicos: o descarte e reciclagem adequados
de E-Waste é um aspecto critico, dada a rapida obsolescéncia dos dispositivos
eletrénicos.

- Pilar Social

— Acessibilidade e Inclusao Digital: garantir que a tecnologia seja acessivel e
inclusiva para as diversas populagdes e estratos sociais € essencial para um
desenvolvimento mais equitativo.
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— Etica no Uso da Tecnologia: envolve considerar os impactos sociais do uso da
Tl, como privacidade de dados, seguranca cibernética e os efeitos do uso de Tl
na saude mental e no bem-estar das pessoas.

« Pilar EconOmico

— Eficiéncia Operacional e Reducao de Custos: a implementagao de praticas
sustentaveis pode levar a uma redugéo significativa nos custos operacionais,
tanto a curto quanto a longo prazo.

— Inovacao e Competitividade de Mercado: empresas que adotam praticas
sustentaveis em Tl podem se beneficiar de uma melhor imagem e conceito,
além das inovacdes poderem abrir novos mercados e oportunidades de
negocios.

Os principios de sustentabilidade na Tl ndo sdo apenas uma responsabilidade
ética, mas também uma oportunidade estratégica. O desafio esta em equilibrar
efetivamente os aspectos ambientais, sociais e econémicos, de modo a promover um
desenvolvimento tecnoldgico que seja verdadeiramente sustentavel.

2.3.4 Uso Sustentavel de Recursos

A sustentabilidade em Tecnologia da Informacao (TI) envolve praticas que visam
o uso eficiente e responsavel dos recursos, com o objetivo de minimizar o impacto
ambiental e promover a conservagao de recursos para geragdes futuras. Esta secéo
explora o conceito de uso sustentavel de recursos na Tl, focando em estratégias para a
eficiéncia de recursos, reciclagem e reutilizacdo, além da adocao de energias renovaveis.

Data centers sdo um dos principais pontos quando se trata de uso sustentavel
de recursos na Tl. A eficiéncia no uso de recursos pode ser alcangada atraves
da consolidacdo de servidores, da adocao de tecnologias de virtualizacao e da
implementacao de sistemas de resfriamento mais eficientes. Segundo (NAYAK; PANDA;
DAS, 2020), melhorias na eficiéncia dos data centers podem resultar em reducéao
significativa no consumo de energia elétrica, o que é crucial, considerando que os data
centers s@o responsaveis por parcela consideravel do consumo de energia na area de TI.

Uma outra abordagem em relagao ao uso de recursos de forma sustentavel
estd relacionada ao ciclo de vida dos equipamentos de TI. Praticas de reciclagem e
reutilizacdo sdo essenciais para reduzir o E-Waste. De acordo com (SHAHABUDDIN et
al., 2023), a gestdo adequada do E-Waste ndo apenas evita danos ambientais e a saude,
mas também recupera materiais valiosos. Além disso, programas de reutilizacao de
equipamentos de Tl podem prolongar a vida util dos dispositivos e reduzir a necessidade
de producao de novos equipamentos.
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Segundo (NAYAK; PANDA; DAS, 2020), o uso de energias renovaveis é uma
estratégia-chave para promover o uso sustentavel de recursos na Tl. Empresas lideres de
Tl tém investido cada vez mais em fontes de energia limpa e renovavel para suas
operacgdes. Esta mudanca nao apenas reduz a dependéncia de combustiveis fésseis, mas
também apoia o desenvolvimento de uma infraestrutura energética mais sustentavel a
longo prazo.

Apesar do progresso na adocao de praticas de uso sustentavel de recursos na T,
ainda permanecem desafios significativos. Estes incluem o custo inicial de implementagéo
de infraestruturas sustentaveis, a necessidade de mudangas na cultura organizacional e a
adaptacéao as regulamentacdes ambientais em constante mudanca. No entanto, com
0 avanco continuo das tecnologias e um maior reconhecimento da importancia da
sustentabilidade, espera-se que o uso sustentavel de recursos na Tl se torne cada vez
mais viavel e prevalente.

2.3.5 Categorias e Areas da Computacdo em Nuvem Verde

Existem inUmeros estudos no campo da computagdo em nuvem verde que
permitem embasar pesquisadores e profissionais da area quanto a adocao desse modelo,
bem como em relagcdo ao processo de migragao entre as arquiteturas. Por serem
ambientes altamente complexos, caros e nos quais ndao podem ocorrer interrupgbes dos
servicos, faz-se necessario um estudo e planejamento preliminar, além do uso de
simuladores, de forma a garantir sua ado¢cao de modo seguro e eficaz.

A seguir sdo destacadas algumas categorias reconhecidas e usadas na
comunidade académica relacionadas a adog¢ao ou transformacgao para a computagcao em
nuvem verde. Vale ressaltar que quanto mais categorias sao incorporadas ao modelo,
maior a abrangéncia e o nivel de adogao da computagao em nuvem verde (RADU, 2017;
AGRAWAL; SAINI; WANKHEDE, 2020; GARG; YEO; BUYYA, 2011).

Modelos e Métodos: nesta categoria encontram-se abordagens referentes a
modelos e métodos, como abordagens de medicoes, etiquetas de computagao verde,
classificacao de nivel de computacao verde, dentre outras.

Arquiteturas: as arquiteturas dizem respeito mais a infraestrutura, virtualizagéo,
uso de conteiners, uso de nuvem privada, publica ou hibrida, e tipos de processadores e
demais dispositivos, dentre outros.

Frameworks: existem varios frameworks ja disponiveis quando se trata de
computacdo em nuvem verde, sendo que esta categoria se relaciona a adaptacéo,
criagcao ou uso de alguns modelos ja existentes. Como exemplo pode-se citar (GARG;
YEO; BUYYA, 2011), que definem um broker que recebe as solicitacoes e a partir de
servicos de monitoramento de recursos e de data centers, sugerindo a melhor solu¢édo em
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termos de computacao verde.

Algoritmos: a maior parte das abordagens ou areas de pesquisa diz respeito a
esta categoria, englobando desde o uso mais eficiente dos nucleos de processamento
pelas aplicacbes até algoritmos especificos para a infraestrutura, como migracao de VM’s,
escalonamento de voltagem de processadores, dentre outros.

Questoes Gerais: nesta categoria estdo compreendidas questdes e abordagens
de aspectos mais amplos, que ndo se enquadram nas demais, como por exemplo a
reducao do desperdicio ou reutilizacdo de recursos, dentre outros fatores.

2.3.6 Metodologias, Tecnologias e Inovagdes

2.3.6.1 Metodologias

Dentre as categorias discutidas na secao 2.3.5, estdo as diversas abordagens que
podem ser utilizadas de forma a implementar ou otimizar a redugéo energética e de
custos, além de reduzir o impacto ambiental. De modo semelhante, tais abordagens
também podem ser associadas entre si, garantindo um melhor beneficio nas mais
diversas categorias, podendo ser citadas, de acordo com (RADU, 2017; BASH et al.,
2011; AGRAWAL; SAINI; WANKHEDE, 2020; GARG; YEO; BUYYA, 2011; KHAN; KHAN,
2016; MASDARI; ZANGAKANI, 2020):

1. Gerenciamento mais eficiente de maquinas virtuais

a) Consolidacdo de VM nos servidores fisicos: com essa abordagem é possivel
desativar ou suspender os servidores fisicos que nao estdo sendo utilizados.

b) Reducéo da velocidade dos processadores das VM: dessa forma ha redugéao do
consumo de energia e da refrigeracdo objetivando dissipar o calor, garantindo
de todo modo o desempenho contratado.

c) Realocacgéao de tarefas entre VM: por meio da realocacao de tarefas € possivel
desativar as que nao estdo sendo utilizadas e reativa-las somente quando
existir uma demanda necessaria.

d) Alocacéao para data center com melhor eficiéncia energética: realizar a
alocacao dos recursos dos servigos que possuem uma melhor eficiéncia
energética e desativar nos centros que ndao a possuem.

2. Gerenciamento mais eficiente de energia

a) Por meio do controle da voltagem e frequéncia dos processadores é possivel
reduzir tanto a energia quanto a temperatura, utilizando nesse caso recursos
da prépria arquitetura do processador.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 38

b) De modo similar ao controle de voltagem e frequéncia do modelo anterior, mas
agora utilizando o recurso de multiniveis de energia nos processadores.

c) Engenharia de software especializada, de modo a melhorar a utilizagao dos
varios nucleos de processamento pelas aplicacdes, de forma a executar mais
rapidamente e aproveitar melhor os recursos computacionais.

d) Algoritmos de roteamento mais eficientes em termos de do fluxo ou demanda,
desativando assim equipamentos de rede para economizar energia.

3. Abordagens dependentes do hardware

a) Reducao de dissipacao do calor, por meio da adocao de processadores que
nao precisem de dissipadores, como chips de dispositivos moveis.

b) Planejamento de energia das placas e processadores, permitindo a transmissao
separada de energia para os diversos processadores e gerenciando melhor o
consumo de acordo com a demanda.

c) De modo similar ao gerenciamento da velocidade, utilizagdo de processadores
mais modernos que permitam gerenciar dinamicamente a voltagem do
processador.

d) Utilizagao de armazenamento mais eficiente, como por exemplo o uso de SSD
no lugar dos discos convencionais.

4. QOutras abordagens

a) Utilizacdo de fontes renovaveis de energia, a exemplo da energia edlica, solar
e de agua.

b) Reaproveitamento dos recursos ja utilizados, como por exemplo o aproveita-
mento da agua utilizada para refrigeracdo na geracao de energia.

Cabe destacar que, para este trabalho, sera utilizada a abordagem relacionada ao
gerenciamento das maquinas virtuais nos servidores fisicos, através da consolidacao de
VMs e desligamento das nao utilizadas, uma vez que estas abordagens nao necessitam
de modificacdo de equipamentos fisicos e nem investimento em infraestrutura, sendo
possivel seu uso na adocao de politicas que podem ser implementadas em qualquer
ambiente em nuvem.

2.3.6.2 Meétricas Computacionais

Entender como transformar a computacao convencional em computacao verde é
um dos grandes desafios atuais e, para que essa transformacéao seja realizada, é
necessario entender e conhecer as métricas que podem ser utilizadas. Este tema é
tratado nesta secéo.
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Para se avaliar a eficacia da mudanca para a computacdo em nuvem e, em
seguida, para a computacdo em nuvem verde, faz-se necessario medir. E para tanto,
conhecer o que pode e deve ser medido € de suma importancia, tanto quanto identificar
quais servicos devem mudar de arquitetura e quais devem permanecer.

Vale ressaltar que o modelo convencional ndo deve ser simplesmente replicado
para a nova plataforma, ja que existem particularidades completamente distintas. Nesse
contexto também é de suma importancia a otimizacao e parametrizagdes, de forma a
obter o melhor desempenho, demonstrando assim, novamente, a importancia das
medi¢des.

Os principais parametros para medi¢éo de consumo séo, conforme (GADE, 2018;
SAHA, 2018):

» TDP: é a medicao de energia necessaria para refrigerar ou dissipar o calor do
processador. Soma-se a energia maxima que um processador consome ao executar
uma tarefa real.

* PUE: ele é usado para criar uma relagao entre a energia consumida por uma
aplicagdo em relagdo ao consumo total do data center. O melhor resultado do PUE
(Energia total do data center / energia de uma aplicagcdo ou equipamento) é o mais
proximo de 1.0, demonstrando que nao ha desperdicio de energia, como em
refrigeracao, iluminagao ou overhead.

» DCIE: é a métrica inversa ao PUE, ambas sendo mais utilizadas para comparacéao
entre data centers. E a relacdo de 1 / PUE, ou energia de uma aplicacédo ou
equipamento / energia total do data center.

 Performance per Watt: € a medida de eficacia de um processador ou equipamento.
Representa a taxa de desempenho por watt de consumo.

» GEC: é a medida de energia verde, ou seja, é a medida da quantidade de energia
que é consumida pelo data center que tem origem em fontes renovaveis, tendo
como referéncia a relacao energia renovavel / energia total consumida.

» CUE: métrica muito importante, que diz respeito a emissao de gas carbdnico gerado
pelo data center. E a relagdo entre a emissdo de CO, e a quantidade de energia
consumida. Diz respeito as fontes de energia utilizadas pelo data center.

» Data Center Productivity: métrica que relaciona o trabalho efetivamente realizado
com relagdo ao total de recursos utilizados para a sua realizagdo. E semelhante ao
DCeP, entretanto levando em consideragéo tanto software quanto hardware.

» Data Center Energy Productivity: semelhante ao DCP, mas ao invés de utilizar os
recursos leva em consideragao a energia utilizada para produzir a tarefa.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 40

» Emissao de CO,: apesar do uso computacional ndo emitir CO, diretamente, existe
uma relagao entre seu consumo de energia e o impacto ambiental. Neste trabalho
sera utilizado o calculo conforme (EPA, 2022).

A partir do conhecimento das métricas existentes que podem ser usadas é
possivel tanto medir o nivel atual dos data centers quanto, apds intervengdes, avaliar a
melhoria. Inclusive, por meio de simulagdes, analisar quais intervengdes teriam impacto
mais significativo.

2.3.6.3 Design Sustentavel de Data Centers

O design sustentavel de data centers € uma area critica na intersecédo da
tecnologia da informacéao (Tl) e da sustentabilidade. Com o crescimento exponencial de
dados e a demanda por servigos de computacdo em nuvem, 0s data centers tornaram-se
grandes consumidores de energia e recursos, levantando preocupagdes ambientais
significativas. Esta se¢ao explora as praticas e estratégias adotadas para tornar os
data centers mais sustentaveis, focando na eficiéncia energética, no uso de recursos
renovaveis e na minimizacao do impacto ambiental geral (MANGANELLI et al., 2021;
MURINO et al., 2023; MONDAL et al., 2023; VASQUES; MOURA; ALMEIDA, 2019; PATIL;
PATIL, 2019).

A eficiéncia energética é um dos aspectos mais criticos do design sustentavel
de data centers. Estratégias como a otimizacao de layouts de data centers, uso de
tecnologias de resfriamento avangadas e sistemas de gestao de energia inteligentes sao
fundamentais para reduzir o consumo de energia. Os autores citados enfatizam a
importancia de, desde o inicio, projetar data centers com eficiéncia energética, integrando
solucdes como refrigeracao liquida e arquiteturas de baixa poténcia.

« Uso de Energias Renovaveis: associar também a transigao para energias
renovaveis é um pilar central para data centers sustentaveis. Empresas lideres no
setor de Tl tém implementado grandes projetos de energia solar e edlica para
abastecer seus data centers. Essas iniciativas ndo apenas reduzem a dependéncia
de combustiveis fosseis mas também demonstram o comprometimento corporativo
com a sustentabilidade.

» Design e Construcao Ecolégicos: o design fisico dos data centers também
desempenha papel importante para a sustentabilidade. Inclui a escolha de materiais
de construcao ecoldgicos, a integracdo de sistemas de energia passiva e a utilizacao
de recursos naturais para resfriamento. A adocao de praticas de construgéo verde
pode reduzir significativamente o impacto ambiental de novos data centers.
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« Gestao de Recursos e Residuos: a gestao eficiente de recursos, incluindo agua e
materiais, € outra consideracao importante no design de data centers sustentaveis.
A reutilizagdo da agua, especialmente em sistemas de resfriamento, e a reciclagem
de componentes e equipamentos, desempenham papel critico na reducao do
impacto ambiental. O gerenciamento de residuos ndo s6 ajuda a preservar recursos
naturais mas também pode resultar em economias operacionais significativas.

 Edificios Verdes e Localizacao Estratégica: a escolha da localizacao e a
construcao de data centers também sao fundamentais. Construir data centers em
climas mais frios pode reduzir significativamente a necessidade de resfriamento
artificial. Além disso, a incorporacéo de elementos de construcéo verde, como
telhados verdes e sistemas de captacao de agua da chuva podem complementar as
estratégias de sustentabilidade.

+ Inovaco6es Futuras em Data Centers Sustentaveis: o avango continuo na tecnolo-
gia de data centers promete novas oportunidades para melhorar a sustentabilidade.
Inovacdes como a inteligéncia artificial para otimizacédo do uso de energia e o
desenvolvimento de novos materiais e técnicas de constru¢cdo mais sustentaveis sao
areas de pesquisa ativa. Essas inovacdes tém o potencial de transformar o cenario
dos data centers, tornando-os mais eficientes e ambientalmente responsaveis.

2.3.6.4 Técnicas Eficientes de Refrigeracédo

A computagdo em nuvem verde busca minimizar o impacto ambiental, por meio da
eficiéncia energética e do uso de recursos renovaveis. Uma das areas mais criticas para
alcancar esses objetivos é a refrigeracao eficiente dos data centers, uma vez que a
refrigeracao pode representar uma grande parte do consumo de energia total das
instalagbes (MASDARI; ZANGAKANI, 2020).

Esta secao aborda estratégias com foco em técnicas de refrigeracdo inovadoras,
objetivando reduzir o consumo de energia e promover a sustentabilidade. Diversas
abordagens foram exploradas visando aumentar a eficiéncia na reducéo de calor, redugao
dos custos operacionais e minimizagao do impacto ambiental, conforme (NIKBAKHTI et
al., 2020; ZHANG et al., 2021b; BHARANY et al., 2022):

 Refrigeracao Liquida Direta: utiliza liquidos refrigerantes para absorver e dissipar
o calor diretamente dos componentes criticos, como CPUs e GPUs. Isto pode ser
mais eficiente do que a refrigeracao tradicional a ar, pois os liquidos tém capacidade
térmica superior ao ar, permitindo transferéncia de calor mais eficaz. Algumas
dessas abordagens incluem:
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— Resfriamento por Imersiao em Oleo Mineral: foi proposto um sistema de
resfriamento por imerséo, onde servidores sdo encapsulados em 6leo mineral,
aumentando a capacidade de absorcao de calor e reduzindo potencialmente
0s custos de resfriamento.

— Desenvolvimento de Novos Pares de Fluidos de Trabalho: pesquisa e
desenvolvimento de novos pares de fluidos de trabalho com propriedades
termodindmicas superiores aos pares convencionais, visando aumentar a
eficiéncia dos sistemas de absorcéo.

* Refrigeracao gratuita: a refrigeracao gratuita, também conhecida como resfriamento
livre ou resfriamento passivo, € uma técnica que aproveita as condigcdes climaticas
externas favoraveis para resfriar um ambiente sem a necessidade de equipamentos
de refrigeragao tradicionais, como compressores de ar condicionado. Alguns
aspectos relevantes sobre a refrigeracao gratuita incluem:

— Uso de Agua Gelada: implementacao de sistemas que utilizam agua gelada
para refrigerar o ar nos corredores dos data centers. Esta técnica pode ser mais
eficiente que os sistemas de ar condicionado convencionais, especialmente se
a agua gelada puder ser produzida utilizando fontes de energia renovaveis ou
aproveitando as baixas temperaturas ambientais durante os meses mais frios.

— Refrigeracao Econdmica: aproveita o ar externo para resfriar os ambientes
internos quando as condi¢des climaticas estejam favoraveis, reduzindo a
necessidade de refrigeracao artificial. Isto pode ser particularmente eficaz em
climas mais frios ou durante a noite.

» Reaproveitamento de Calor: captura o calor residual gerado pelos equipamentos
de Tl para usos secundarios, como aquecimento de espacos ou agua. Isso nao
apenas reduz a necessidade de refrigeracdo, mas também aproveita uma energia
que, de outra forma, seria desperdicada. Pode-se citar algumas iniciativas:

— Armazenamento de Calor Latente (LHSU): foi desenvolvido modelo
de unidade de armazenamento de calor latente para reduzir o consumo
significativo de energia em refrigeracéo de espacos.

— Adicao de Subcomponentes: inclusao de subcomponentes, como SHE
(trocadores de calor de solucdo), tanque de flash e coluna de destilagao, para
aumentar o COP (Coefficient of Performance ) e a capacidade de resfriamento
dos ciclos de absorcao, tornando-os adequados para fontes térmicas de baixa
qualidade.

— Ciclos de Recuperacao de Calor: os ciclos de recuperacao de calor sdo
estratégias utilizadas em sistemas de refrigeracao e climatizagao para
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aproveitar o calor residual gerado durante o processo de refrigeragao e
utiliza-lo de forma eficiente em outras partes do sistema. Esses ciclos visam
melhorar a eficiéncia energética do sistema, reduzir o consumo de energia e
otimizar o aproveitamento de recursos térmicos disponiveis.

» Otimizacao de Ciclo de Refrigeracao: as mudancas de ciclo em sistemas de
refrigeracao por absorcao sao estratégias importantes para melhorar a eficiéncia e o
desempenho do sistema. Algumas mudancas de ciclo comuns incluem:

— Melhoria do Design do Ciclo: o desenvolvimento de ciclos de absorgao
avancgados, como ciclos de efeito Unico e duplo, mediante selecdo adequada
de fluidos de trabalho e otimizacao das condi¢cdes operacionais.

— Resfriamento por Fase Dupla: o resfriamento por fase dupla é um processo
de resfriamento que envolve a utilizacdo de duas fases de mudanca de estado
para remover o calor de um sistema. Nesse processo, a transferéncia de calor
ocorre durante a condensacao e a evaporagao de um fluido de trabalho,
permitindo uma maior eficiéncia de resfriamento em comparag¢ao com sistemas
tradicionais de resfriamento por fase unica.

« Uso de Energia Renovavel: embora nao seja uma técnica de refrigeracao, a
integracdo de fontes de energia renovaveis, como a solar ou edlica, para alimentar
sistemas de refrigeracao, reduz o impacto ambiental. Além disso, a implementacao
de sistemas de armazenamento de energia pode ajudar a aproveitar a energia
renovavel de forma mais eficaz, garantindo que os sistemas de refrigeracdo possam
operar continuamente sem depender inteiramente da rede elétrica.

Em resumo, os estudos destacam a diversidade de estratégias e inovacdes
que sao aplicadas visando aprimorar a eficiéncia e o desempenho dos sistemas
de refrigeracao e recuperacao de calor, tendo em vista a otimizacao energética e
sustentabilidade dos sistemas. Essas técnicas representam importantes avangos na
busca por sistemas de refrigeracdo mais eficientes e ambientalmente responséveis, com
destaque para a importancia da inovacao continua e da otimizacdo dos processos para 0
desenvolvimento futuro da tecnologia de refrigeracao por absorgéo.

2.3.6.5 Uso de Energias Renovaveis

A adocéao de energias renovaveis no ambito da computacdo em nuvem emerge
como estratégia essencial para promover a sustentabilidade no setor de tecnologia da
informacéao. Este movimento em direcédo a utilizacao de fontes de energia limpa é vital
para compensar as mudancgas climaticas e reduzir as emissdes de gases de efeito estufa
associadas a operacao de data centers. Além disso, a transicao para energias renovaveis
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nao somente acarreta beneficios ambientais significativos, mas também apresenta
vantagens econémicas consideraveis para os operadores de data centers, como a
estabilizacdo dos custos de energia e a elegibilidade quanto a incentivos fiscais e
subsidios governamentais (ROSTIROLLA et al., 2022; SONG et al., 2022; NAYAK;
PANDA; DAS, 2021; HUANG et al., 2020).

Diversas fontes de energia renovavel tém sido exploradas para atender as
demandas energéticas dos data centers, incluindo, mas nao se limitando a:

» Energia Solar: a conversédo da luz solar em eletricidade por meio de painéis solares
representa uma solucao viavel para data centers e cada vez mais disseminada,
gracas a facilidade de implementacao e a ampla disponibilidade de radiagao solar
em diversas regides do globo.

« Energia Edlica: a geracao de eletricidade através de turbinas edlicas capitaliza os
ventos consistentes e fortes, tornando-se alternativa energética particularmente
vantajosa para data centers situados em regides propicias.

 Hidroenergia: utilizando o movimento da agua em rios e barragens, a hidroenergia
fornece uma fonte de energia constante e renovavel, ideal para data centers
localizados nas proximidades de recursos hidricos.

« Energia Geotérmica: o aproveitamento do calor interno da Terra para a produgao
de eletricidade ou aquecimento direto oferece uma fonte de energia continua,
embora sua viabilidade seja restrita por fatores geograficos.

» Biomassa: a conversdo de materiais organicos em energia, como residuos
agricolas ou madeira, constitui opgao sustentavel para data centers préximos a
fontes de biomassa, apesar de ser uma alternativa menos comum.

A integracdo de energias renovaveis na infraestrutura da computacdo em nuvem
nao é apenas uma resposta a crescente preocupacédo ambiental, mas também uma
estratégia empresarial recomendavel. Contudo, a simples adocao de fontes de energia
limpa nao é suficiente para qualificar um data center como eficiente do ponto de
vista energético. E imperativo que a implementacdo dessas fontes renovaveis seja
acompanhada por compromisso continuo com a melhoria da eficiéncia energética. Isto
implica a realizacado de auditorias energéticas regulares, a implementacao de praticas
operacionais otimizadas e o investimento em tecnologias avangadas, visando maximizar a
utilizacao da energia gerada de maneira sustentavel.

Em suma, enquanto a computagao em nuvem verde se volta para energias
renovaveis de modo a sustentar suas operagdes, é fundamental que tais esforgos sejam
complementados por uma gestao energética rigorosa. Esta abordagem holistica nao s6
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reforca o compromisso do setor de Tl com a sustentabilidade ambiental, mas também
assegura a viabilidade econémica e a resiliéncia operacional dos data centers no longo
prazo.

2.3.7 Beneficios da Computacdo em Nuvem Verde

A computacao em nuvem verde esta se tornando cada vez mais vital para
organizagcdes que buscam reduzir seu impacto ambiental e operar de maneira mais
sustentavel. Esta secédo explora os multiplos beneficios associados a adog¢éo da
computacdo em nuvem verde, que ndo apenas incluem vantagens ambientais mas
também beneficios econdmicos e sociais, conforme (BHARANY et al., 2022; XU; BUYYA,
2020; GOYAL; GARG, 2022; KATAL; DAHIYA; CHOUDHURY, 2023; SILVA, 2023;
SHARMA; GUPTA; ACHARYA, 2021):

« Beneficios Ambientais

— Reducao da Emissao de Carbono: uma das principais vantagens da
computagdo em nuvem verde € a redugao significativa da emissao de carbono
pelas operacdes de TI. Ao utilizar data centers otimizados quanto a eficiéncia
energética e alimentados por fontes de energia renovaveis, as empresas
podem diminuir drasticamente suas emissdes de gases de efeito estufa.
Conforme os autores destacam, a migragcao para a nuvem pode reduzir essa
emissdo em até 30%.

— Uso Eficiente de Recursos: além da reducdo de carbono, a computagdo em
nuvem verde promove o uso eficiente de recursos. Isso inclui redugao do
consumo de energia elétrica e otimizagao do uso de outros recursos. A
virtualizagdo e a consolidagéo de servidores permitem que mais trabalho seja
feito com menos equipamentos, diminuindo o desperdicio e melhorando a
eficiéncia geral.

« Beneficios EconOmicos

— Reducao de Custos Operacionais: a eficiéncia energética e a utilizagao
otimizada de recursos resultam em economias operacionais substanciais. A
computagdo em nuvem verde pode reduzir os custos de energia em até
40% para algumas organizagdes. Além disso, a redu¢do na necessidade de
investimentos em infraestrutura de hardware contribui para uma diminui¢ao
significativa nos custos de capital.

— Vantagem Competitiva: empresas que adotam a computacdo em nuvem
verde também podem se beneficiar de vantagem competitiva no mercado.
Ademais, a demonstracéo de responsabilidade ambiental pode melhorar a
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imagem da marca e atrair clientes e investidores conscientes do ponto de vista
ambiental.

« Beneficios Sociais

— Fomento a Inovacao e a Sustentabilidade Corporativa: a ado¢ao da
computacdo em nuvem verde estimula a inovacgao, levando ao desenvolvimento
de novas tecnologias e praticas sustentaveis. Além disso, também promove
maior consciéncia e responsabilidade corporativa em relacdo a sustentabilidade.
Organizacdes tornam-se modelos quanto a praticas sustentaveis, influenciando
positivamente seus stakeholders e a comunidade.

— Melhoria da Qualidade de Vida e Conscientizacao Ambiental: empresas
que utilizam a computacdo em nuvem verde contribuem indiretamente para a
melhoria da qualidade de vida ao reduzir a poluicdo ambiental. Além disso, a
adesao a estas praticas aumenta a conscientizacdo sobre questdes ambientais,
tanto internamente entre os colaboradores quanto na sociedade em geral.

Dessa forma, a computacao em nuvem verde oferece uma série de beneficios,
que vao além da mera reducéo do impacto ambiental. Desempenha papel fundamental na
transformacgao do cenario corporativo, levando a economias significativas de custos,
incentivando a inovagao sustentavel e contribuindo para uma imagem corporativa
socialmente responsavel.

2.4 Ambiente de Simulacdo CloudSim Plus

Quando se trata de simulagéo de ambientes de computagdo em nuvem tem-se
um grande desafio, uma vez que sao ambientes complexos, necessitam de grande
qguantidade de informacdes, além do tempo necessario de processamento para atingir
parametros realistas.

O uso de simuladores € essencial, pois oferece alternativa viavel a execugao de
experimentos em ambientes reais. O custo e a complexidade logistica de configurar data
centers em escala tornam a simulacao opcéao preferencial. Além disso, simuladores
proporcionam ambiente controlado, permitindo testar cenarios de carga, gerenciamento
de falhas e estratégias de otimizacdo sem os riscos e custos inerentes ao uso de
infraestruturas fisicas. Isto permite que os pesquisadores identifiquem possiveis pontos
de melhoria nos algoritmos, reduzam riscos ao implementar novas solugdes e acelerem o
desenvolvimento de tecnologias mais eficientes (MAKARATZIS; GIANNOUTAKIS;
TZOVARAS, 2018; MEYER et al., 2018; CHOPRA; RANGARAJAN; SEN, 2021; ZONG,
2020).
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Os simuladores fornecem insights valiosos para avaliar o impacto de diferentes
estratégias de gerenciamento de recursos em ambientes publicos, privados ou hibridos. A
simulacao também é util para analisar como variacdes de carga e configuracdes de
infraestrutura afetam o desempenho e o custo operacional dos data centers. Além
disso, sdo ideais para comparar modelos de faturamento e qualidade de servigo (QoS),
fornecendo diretrizes para implementagdo em ambientes reais.

Desenvolvido pela Universidade de Melbourne, o CloudSim oferece ambiente de
simulagéo flexivel para modelagem de diferentes servigos de nuvem. Sua arquitetura
modular € uma de suas principais vantagens, permitindo que pesquisadores personalizem
0s cenarios simulados e adicionem componentes especificos, como brokers, maquinas
virtuais, algoritmos de escalonamento e balanceamento de carga. Também é projetado
para ser extensivel, facilitando a criagcdo de mdédulos personalizados, que refletem
diferentes cenarios de data centers. O CloudSim tem sido amplamente utilizado para
investigar estratégias de alocacéo de recursos, gestao de energia, qualidade de servigo
(QoS) e até mesmo para simular diferentes modelos de cobranca baseados no uso dos
recursos, conforme (WADHWA et al., 2019; YANG et al., 2018).

Como versao aprimorada do CloudSim, o CloudSim Plus, de acordo com
(BARBIERATO et al., 2019; JUNIOR; BRUSCHI, 2020b; FILHO et al., 2017; CLOUDSIM,
2016), foi desenvolvido para fornecer uma arquitetura ainda mais modular, otimizando o
desempenho e a facilidade de uso. Sua modularidade e extensibilidade s&o significati-
vamente aprimoradas, permitindo integragdo mais facil de novas funcionalidades e
algoritmos personalizados. Permite também a modelagem detalhada de data centers, com
suporte a diferentes politicas de escalonamento, alocagao de recursos e monitoramento.
Além disso, o CloudSim Plus tem um desempenho aprimorado, devido a métodos
otimizados, reduzindo o tempo de execucao das simulacdes e tornando mais agil a
exploracdo de cenarios

Em virtude dos avancos no CloudSim Plus, que incluem monitoramento de
consumo energético mais eficaz e confidvel e atualizagbes regulares, além de ser fruto de
investigacao realizada por pesquisador brasileiro, decidiu-se adotar sua utilizacao neste
estudo (FILHO et al., 2017).

Este simulador permite que sejam especificadas caracteristicas do provedor em
nuvem, como:

» Recursos fisicos, como data centers, maquinas fisicas (hosts, servidores ou
simplesmente PMs) e ativos de rede;

» Recursos légicos, como redes de area de armazenamento (SANSs), topologias de
rede e aplicativos;
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» Camada de virtualizacao, que fornece elementos como maquinas virtuais (VMs),
para permitir a virtualizag&o de recursos fisicos e 16gicos;

» Requisitos e comportamento de aplicativos e cargas de trabalho.

O framework também é responsavel por automatizar o gerenciamento dos
recursos que sao fornecidos como servico, além do monitoramento de maquinas virtuais,
executando tarefas de administracdo de baixo nivel, como:

» Gerenciamento do ciclo de vida da VM (como criagao, inicio, parada, destruicao,
alocagao e migracéo);

» Gestdo de maquinas fisicas ativas para economia de energia;
» Escalonamento de execucao de VMs e execucao de aplicativos dentro de VMs;

» Alocacao de VMs para aplicacao e gerenciamento do ciclo de vida do aplicativo
dentro das VMs.

O CloudSim Plus permite a simulacao de arquiteturas inteiras de computacao
em nuvem, possibilitando ainda a implementacao de novos recursos especificos. Ao
estender os mecanismos basicos ja fornecidos pelo framework, o pesquisador pode se
concentrar na implementagao das simulagdes para decidir quando e como essas
tarefas sdo executadas, de modo a atingir os objetivos desejados. Tais objetivos incluem
balanceamento de carga, economia de energia, tolerancia a falhas, escalabilidade,
elasticidade e minimizacao de custos, violagdes de SLA, trafego de rede, atraso de
comunicacao e outros.

2.4.1 Execucéo do CloudSim Plus

A execucgao do simulador CloudSim Plus envolve a modelagem de elementos
essenciais do ambiente de computacdo em nuvem, como data centers, hosts e VMs.
A simulacgéo inclui alocacao de recursos de processamento, criagcao e destruicao,
migracao e execucgao de tarefas nessas VMs. Para tanto faz-se necessario conhecer os
recursos, estruturas e extensdes existentes no simulador, detalhadas a seguir (NARANG;
GOSWAMI; JAIN, 2021; VIJAY; NANDA, 2021; SINGH; CHATURVEDI; RATHORE, 2020;
MARKUS; KERTESZ, 2020):

Arquitetura e Componentes: compreende a arquitetura interna do CloudSim e
como seus componentes interagem para simular ambientes de computa¢cao em nuvem.
Isto inclui a estrutura de classes, mddulos e interfaces do simulador.
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Modelagem de Recursos: explora como o CloudSim modela recursos de
computagdo em nuvem, como servidores, data centers, maquinas virtuais e como esses
recursos sao alocados e gerenciados durante a simulacéo.

Algoritmos de Escalonamento: define os algoritmos de escalonamento
implementados no CloudSim para distribuir tarefas e recursos de forma eficiente
nos ambientes de nuvem simulados. Determina como esses algoritmos impactam o
desempenho e a utilizagdo dos recursos.

Métricas de Avaliacao: analisa as métricas de avaliagado utilizadas no CloudSim
para medir o desempenho e a eficacia dos ambientes de nuvem simulados. Isso pode
incluir métricas como tempo de resposta, utilizacdo de recursos e throughput, entre outros.

Extensoes e Personalizacoes: explora como os pesquisadores estendem e
personalizam o CloudSim para atender a requisitos especificos da pesquisa. Isso pode
envolver a adicdo de novos recursos, algoritmos ou modelos de simulagao.

Integracao com Outras Ferramentas: investiga como o CloudSim pode ser
integrado com outras ferramentas e plataformas para estender sua funcionalidade e
suportar cenarios de simulacao mais complexos.

Cabe ainda mencionar os mecanismos de monitoramento implementados, para
registrar ndo apenas os tempos de execucado da simulagao e o tempo simulado do
ambiente, mas também para observar a utilizacao da CPU, meméria RAM e o Max Heap
do sistema. Estes indicadores s&o essenciais para compreender o desempenho e a
eficiéncia dos recursos alocados, permitindo aos pesquisadores otimizar suas solucdes
em nuvem, visando atingir um equilibrio ideal entre custo, desempenho e consumo
energético.

A sequir estao referidas as principais categorias representativas da estrutura e
funcionalidades do monitoramento, conforme (NARANG; GOSWAMI; JAIN, 2021; VIJAY;
NANDA, 2021; SINGH; CHATURVEDI; RATHORE, 2020; MARKUS; KERTESZ, 2020):

Desempenho do Sistema: métricas relacionadas ao desempenho do sistema,
como tempo de resposta, throughput, utilizagéo de recursos (CPU, memodria, largura de
banda) e laténcia de rede, entre outros.

Eficiéncia de Escalonamento: avaliagdo da eficacia dos algoritmos de escalona-
mento implementados, incluindo métricas de balanceamento de carga, tempo de espera
na fila e tempo de execucéo das tarefas, entre outros.

Consumo de Energia: em simulagdes que envolvem aspectos de eficiéncia
energética, € possivel monitorar e extrair dados relacionados ao consumo de energia dos
recursos de computagcao em nuvem.

Custos Operacionais: para cenarios de simulagdao que consideram aspectos
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econbmicos, é possivel monitorar os custos operacionais associados a execucao de
tarefas, alocacao de recursos e migracdo de maquinas virtuais, entre outros.

Seguranca e Conformidade: métricas relacionadas a seguranca da informacao e
conformidade com politicas de segurancga, como deteccao de intrusées, vazamento de
dados e conformidade com regulamentacdes, entre outros.

Confiabilidade e Disponibilidade: monitoramento de eventos de falha, recupera-
cao de falhas, tempo de inatividade do sistema e impacto das falhas no desempenho
geral do sistema.

Otimizacao de Recursos: analise da utilizagédo eficiente dos recursos disponiveis,
identificacao de gargalos de desempenho, otimiza¢ao da alocacao de recursos para
maximizar a eficiéncia operacional e atendimento de requisitos de QoS.

Estas métricas e dados extraidos das simulagdes com o CloudSim Plus fornecem
insights valiosos para os pesquisadores no desenvolvimento e otimizagéo de estratégias
de gerenciamento de recursos em ambientes de computagdo em nuvem, contribuindo de
forma importante para a melhoria continua da eficiéncia e desempenho dos sistemas em
nuvem.

2.5 Redes Neurais Recorrentes (RNNSs)

A previsao do score de pontuacao e de nivel energético em data centers é
tarefa complexa, que envolve a analise de grandes volumes de dados e a identificagéo
de padrdes sutis e ndo lineares. Para realizar essa tarefa eficientemente, utiliza-se
inteligéncia artificial, por meio de aprendizado profundo.

A predicao em processos utilizando aprendizado profundo € uma area de pesquisa
em constante evolugao, que visa prever eventos futuros com base em dados histéricos e
padroes identificados. O aprendizado profundo, em particular, oferece abordagem robusta
para modelar relagbes complexas e ndo lineares em dados sequenciais, como 0s
encontrados em contextos empresariais, de saude, financeiros e em diversas outras areas
(NEU; LAHANN; FETTKE, 2022; VENDRAMINI; SALDIAS; TAVARES, 2023; VILACA et
al., 2022; ZHOU; DONG; SADDIK, 2020a).

Entre as arquiteturas de aprendizado profundo mais adequadas para lidar com
dados sequenciais, com dependéncias temporais, estdo as Redes Neurais Recorrentes
(RNNs) (NEU; LAHANN; FETTKE, 2022; ZHOU; DONG; SADDIK, 2020b). Ao aplicar
as redes neurais recorrentes (RNNs) é possivel capturar dependéncias temporais e
contextuais nos dados. Esses modelos podem aprender padrées sequenciais, identificar
correlagdes ocultas e fazer previsées precisas com base em informagdes historicas.

O processo de predicao utilizando aprendizado profundo usualmente compreende
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diversas etapas, tais como a preparacao e pré-processamento dos dados, a definicao da
arquitetura do modelo, o treinamento com dados histéricos e a avaliagdo do desempenho
do modelo com dados de teste. Durante a fase de treinamento, 0 modelo aprende a
mapear as entradas sequenciais para as saidas desejadas, ajustando os pesos das
conexdes neurais de modo a minimizar a discrepancia entre as previsoes e os valores
reais.

Uma das vantagens da aplicacdo de aprendizado profundo para a predigao
em processos é a sua capacidade de lidar com dados de alta dimensionalidade e
complexidade, bem como a sua habilidade em capturar relacdes nao lineares entre
as variaveis. Além disso, a flexibilidade das redes neurais recorrentes em processar
sequéncias de comprimentos variaveis torna-as adequadas para cenarios nos quais a
duragao dos eventos possa variar.

As Redes Neurais Recorrentes foram projetadas para reconhecer padrdes em
sequéncia de dados, utilizando conexdes ciclicas em sua estrutura, a fim de manter
informagdes contextuais ao longo da sequéncia. Essa caracteristica torna as RNNs
particularmente eficazes para a andlise de séries temporais, como dados de consumo de
energia, tempo de execucao e custos operacionais em ambientes de data centers.

A partir dos estudos de (VENDRAMINI; SALDIAS; TAVARES, 2023; VILACA et al.,
2022), que empregaram modelos de aprendizado profundo para prever a demanda de
energia elétrica diaria e projetar cenarios da matriz energética nacional até 2050,
utilizando redes neurais convolucionais e recorrentes, destaca-se a arquitetura hibrida
desses modelos, que possibilitou a extracéo eficiente de caracteristicas espaco-temporais
dos dados de entrada, o que resultou em desempenho superior em comparacao a outros
modelos desenvolvidos. Além disso, as Redes Neurais Recorrentes tém sido amplamente
utilizadas em diversas aplica¢des que envolvem andlise sequencial e previsao de séries
temporais, devido a sua capacidade de lidar com dependéncias temporais e memoria de
curto prazo.

Portanto, as principais caracteristicas das Redes Neurais Recorrentes tem posi¢cao
de destaque, o que as tornam frequentemente aplicaveis a problemas de analise
sequencial, como previsao de séries temporais, processamento de linguagem natural e
reconhecimento de padrées em dados sequenciais, como apontado a seguir:

Capacidade de lidar com dependéncias temporais: As RNNs foram projetadas
para processar dados sequenciais, onde a ordem e as relacdes entre os elementos sao
relevantes. Elas possuem conexdes em forma de loop, permitindo que informacdes
anteriores influenciem as previsdes futuras.

Memoria de curto prazo: As RNNs exibem uma forma de meméria interna que
lhes permite reter informagdes recentes durante a andlise de sequéncias longas. Essa
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funcionalidade é particularmente valiosa em tarefas nas quais os contextos anteriores séo
relevantes para a etapa subsequente.

Flexibilidade e Adaptabilidade: As Redes Neurais Recorrentes apresentam
natureza versatil, permitindo sua aplicacdo a ampla gama de problemas, desde a
traducdo automatica até a previsao de séries temporais. Além disso, existem variacoes
especificas das RNNs, como as Redes LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated
Recurrent Unit), que lidam de maneira mais eficaz com desafios como o problema de
desaparecimento do gradiente e a capacidade de modelar dependéncias de longo prazo
nos dados.

Adequacao para dados sequenciais: Quando os dados apresentam estrutura
sequencial, como séries temporais, textos ou 4udio, as Redes Neurais Recorrentes se
configuram como escolha natural, devido a sua capacidade de processar e aprender com
esse tipo de estrutura de dados.

Portanto, a utilizacao de Redes Neurais Recorrentes na previsao do score de
pontuacao e nivel energético dos data centers € justificada pela necessidade de capturar
e modelar as dependéncias temporais e padrdes sequenciais presentes nos dados de
consumo energético, tempo de processamento e custos de alocacao de recursos.
Como discutido, a eficiéncia energética € um aspecto fundamental na gestao de data
centers, e a capacidade de prever com precisdo o desempenho energético pode fornecer
informacgdes valiosas para a otimizacao e implementagdo de melhorias sustentaveis.

Dessa maneira, a implementacado de Redes Neurais Recorrentes pode auxiliar na
identificacéo de oportunidades para melhoria da eficiéncia energética, contribuindo para
diminuicdo do consumo de energia e dos custos operacionais, além de promover uma
operagcao mais sustentavel e eficiente dos data centers.

2.6 Algoritmos Bioinspirados

Com o crescimento exponencial de dados e a complexidade crescente de
problemas nas mais diversas areas, tem se intensificado a demanda por métodos de
otimizagéo e resolucéo de problemas que possam lidar com grandes espacgos de busca,
incertezas e variabilidade. As abordagens tradicionais de otimiza¢do, como métodos
analiticos e algoritmos de busca exaustiva, muitas vezes falham em encontrar solu¢des
satisfatérias em tempo razoavel, quando aplicadas a problemas de grande escala e alta
complexidade. Nesse contexto, os algoritmos bioinspirados emergem como solugao
alternativa promissora, capaz de imitar processos naturais para resolver problemas
computacionalmente complexos de forma eficiente e adaptativa (JOHNVICTOR et al.,
2022; NGUYEN et al., 2020; HAMMOOD; ZAMIL; ALI, 2017; FAN et al., 2020; SOARES et
al., 2021).
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Os algoritmos bioinspirados, também conhecidos como algoritmos inspirados
na natureza, sao abordagens computacionais que emulam processos naturais para
resolver problemas de otimizagéo e busca complexos. Baseados em comportamentos e
mecanismos biolégicos, como a evolugao, a cooperacao entre organismos e o sistema
imunoldgico, esses algoritmos proporcionam formas eficazes e flexiveis de explorar e
encontrar solugbes em espacgos de busca extensos e complexos. Nos ultimos anos sua
disseminacado aumentou, devido a sua aplicabilidade em diversas areas, incluindo
otimizagao, machine learning, processamento de imagens, redes de sensores e robotica.

A principal vantagem dos algoritmos bioinspirados esta na sua capacidade de se
adaptar, pois oferecem abordagem flexivel, podendo ajustar suas estratégias de busca em
tempo real para se adaptar a diferentes configuracdes e exigéncias onde multiplos
objetivos e restrigdes coexistam. Ou seja, sdo desenhados para replicar a adaptabilidade
e a resiliéncia observadas em sistemas da natureza, possibilitando a resolugao de
problemas complexos em contextos onde métodos tradicionais apresentam limitacoes,
como a convergéncia prematura e a dependéncia de parametros especificos.

Ao utilizar mecanismos naturais de busca e adaptacao, algoritmos bioinspirados
conseguem conseguem equilibrar dois aspectos fundamentais no espaco de busca:
exploracéo e explotacao. A exploragao envolve a investigacao de novas regides do
espaco de busca, ampliando o alcance do algoritmo para identificar areas com potencial
de solugdes 6timas. Em contrapartida, a explotagdo concentra-se no refinamento das
melhores solu¢des encontradas, otimizando-as para atingir um resultado mais preciso e
eficaz. Esse equilibrio entre explorar novas possibilidades e refinar solu¢des promissoras
torna os algoritmos bioinspirados mais eficientes e capazes de oferecer solugdes
otimizadas, mesmo em cenarios de alta incerteza e complexidade (AGARWAL; RANI;
VAJPAYEE, 2024).

Nos tépicos seguintes, sdo apresentados os principais motivos que justificam o
uso de algoritmos bioinspirados, destacando sua flexibilidade, eficiéncia e capacidade
de inovagdo. Esses fatores tornam essa classe de algoritmos uma escolha indicada
para problemas onde a complexidade, a variabilidade e a necessidade de otimizagéao
simultanea de multiplos critérios representam um desafio.

Flexibilidade e Adaptabilidade: Diferentemente dos métodos tradicionais
de otimizagao, que exigem configuracdes especificas para cada tipo de problema,
os algoritmos bioinspirados sdao amplamente aplicaveis e podem ser ajustados para
diferentes contextos e parametros. A exemplo de ambiente de rede de sensores sem fio,
onde a configuragao ideal muda dinamicamente, algoritmos como Otimizacao por
Enxame de Particulas (PSO) e Otimizacao por Col6nia de Formigas (ACO) conseguem
adaptar-se as condigées do ambiente para minimizar o consumo de energia e maximizar
a analise das possibilidades.
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Solucao para Problemas Nao Lineares e Multiobjetivos: Muitos problemas
reais, como otimizacao de redes de transporte, planejamento urbano e alocacao de
recursos, apresentam caracteristicas nao lineares e possuem multiplos objetivos, as
vezes conflitantes. Algoritmos bioinspirados sao inerentemente capazes de lidar com tais
problemas, pois imitam sistemas naturais que enfrentam condi¢cdes semelhantes. Atraves
da selecéo natural ou da cooperacéao entre agentes, esses algoritmos encontram
solucdes que equilibram multiplos objetivos, proporcionando resultados otimizados que
atendem simultaneamente a varios critérios.

Eficiéncia em Espacos de Busca Complexos: Um dos maiores desafios
em problemas de grande escala é a dimensao do espaco de busca, que aumenta
exponencialmente com o numero de variaveis e restricbes. Os algoritmos bioinspirados,
como os Algoritmos Genéticos, conseguem reduzir significativamente o tempo de busca
ao aplicar operadores como selecao, cruzamento e mutagao, que permitem a exploragao
ampla e diversificada do espago de busca, evitando, ao mesmo tempo, a convergéncia
prematura. Isso os torna ideais para problemas onde o tempo de processamento é fator
importante.

Adaptabilidade e Resiliéncia: Inspirados em sistemas bioldgicos que demonstram
alta resiliéncia a falhas e capacidade de adaptacdo em ambientes adversos, os algoritmos
bioinspirados sdo projetados para operar de modo adaptavel em condi¢des desafiadoras,
como ambientes com informagdes incompletas ou incertas. Em aplicagdes criticas, como
deteccao de intrusbes em seguranca cibernética, essas caracteristicas oferecidas por
sistemas imunoldgicos artificiais permite detectar padrbées anémalos e responder
rapidamente a ameacgas emergentes, garantindo um nivel elevado de seguranca e
confiabilidade.

Inspiracao para Solucoes Inovadoras: Muitos dos processos naturais que
inspiram esses algoritmos possuem caracteristicas que desafiam a logica tradicional, como
a auto-organizacao e a emergéncia de comportamento complexo a partir de interacdes
simples. Ao modelar solugbes com base em tais processos, 0s algoritmos bioinspirados
oferecem abordagens inovadoras que podem superar limitacées convencionais e abrir
novas possibilidades em areas como robdtica autbnoma, inteligéncia artificial distribuida e
aprendizado de maquina. Essas caracteristicas ampliam o leque de aplicacoes e
tornam os algoritmos bioinspirados uma escolha viavel para problemas de otimizagéo e
aprendizado que exigem adaptabilidade e criatividade.

Os algoritmos bioinspirados continuam a se destacar como ferramentas inovadoras
e poderosas para resolver problemas complexos em diferentes areas. Sua capacidade de
adaptar e evoluir solugdes com base em processos biolégicos oferece vantagens em
contextos onde métodos tradicionais de otimizacdo falham ou sdo ineficientes. No entanto,
sua implementagéo requer um cuidado especial em relacdo a custos computacionais e
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parametros de controle, especialmente para evitar convergéncia prematura e sobrecarga
de processamento.

2.7 Consideracgdes Finais

Este capitulo ofereceu uma visdo abrangente e detalhada sobre a computacao
em nuvem, com énfase especial quanto a sustentabilidade e a eficiéncia energética,
elementos fundamentais para a computacdo em nuvem verde. As discussdes aqui
abordadas sdo essenciais para a compreensao do papel da computagdo em nuvem no
contexto atual de transformacéo digital e de preocupagao ambiental.

A analise dos diferentes modelos de servicos em nuvem, como SaasS, PaasS, laaS,
entre outros, e as arquiteturas de nuvem, incluindo nuvem privada, publica, hibrida e
comunitaria, fornecem base sélida para compreender as diversas possibilidades de
implementacao e uso da nuvem. A exploragdo desses modelos destaca a versatilidade e
adaptabilidade da computacédo em nuvem para diferentes necessidades organizacionais e
operacionais.

Um aspecto central abordado € a relevancia da eficiéncia energética e sustentabili-
dade em data centers e na computagdo em nuvem, refletindo a crescente conscientizacéo
quanto ao impacto ambiental da tecnologia. A computagcdo em nuvem verde, como
solucéo para minimizar esse impacto, surge como campo promissor € necessario,
enfatizando praticas como o0 uso de energias renovaveis, otimiza¢éo de recursos e gestao
eficiente de residuos.

Além disso, a discussao sobre caracteristicas essenciais da computacao
em nuvem, como o autoservico sob demanda e a elasticidade rapida, destaca a
capacidade dessa tecnologia de oferecer solugdes dinamicas e escalaveis, caracteristicas
fundamentais para enfrentar os desafios do cenario tecnolégico atual.

Por fim, a introducdo do uso do CloudSim Plus enquanto ferramenta de simulacao
para ambientes de computagdo em nuvem estabelece a base para experimentos praticos
e analises que estdo detalhados no capitulo seguinte. Esta ferramenta seré utilizada para
simular cenarios de computacdo em nuvem verde, permitindo uma analise aprofundada
dos beneficios e desafios associados a implementagao de praticas sustentaveis em
ambientes de nuvem.

Em resumo, este capitulo estabelece fundamento teédrico robusto e abrangente,
conectando-se diretamente ao objetivo de explorar e avaliar a viabilidade e eficacia da
computacdo em nuvem verde.

No capitulo subsequente, o foco se desloca para a revisdo de trabalhos
relacionados ao campo da computacdo em nuvem verde e da eficiéncia energética. Essa
analise critica permitira identificar lacunas no conhecimento atual, desafios enfrentados e
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solucdes propostas por pesquisadores e profissionais da area. Assim, o préximo capitulo
serve como ponte entre a fundamentacéo tedérica aqui estabelecida e a pesquisa aplicada
e experimental que se seguira, contribuindo para uma maior compreensao do papel e da
importancia da computacdao em nuvem verde.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo é dedicado a analise critica e sistematizada de estudos e pesquisas
correlatas no ambito da computacdo em nuvem verde, enfocando especialmente as
abordagens adotadas por diferentes pesquisadores para otimizar a eficiéncia energética
em data centers e minimizar o impacto ambiental. O propésito desta revisao é estabelecer
um panorama do estado da arte, identificando lacunas, tendéncias e areas potenciais
para futuras investigagoes.

3.1 O Estado da Arte

Para embasar o estudo proposto nesta tese e identificar possiveis lacunas na
literatura existente, realizou-se pesquisa extensiva em trabalhos relacionados, focando
nas seguintes principais palavras-chave de busca:

+ Green Cloud Computing

« Green IT

» Cloud Computing Simulator

+ Cloudsim Simulator

» Green Cloud Computing Simulation

 Cloud Computing Sustainability

» Renewable Energy Cloud Computing

» Approaches Energy Efficient Cloud

« Management Strategies Cloud Data Centers
» Energy Reduction Strategies Cloud Computing
 Energy Efficiency Cloud Computing

+ Green Cloud Computing Algorithms

A pesquisa realizada por (SRIRAM, 2022; SETYANINGRUM; KHOLID; SUSILO,
2023; ANSER et al., 2021) apresenta analises abrangentes sobre a necessidade e o0s

beneficios da computacéo verde, destacando a importancia de tornar as operagdes
de Tl mais sustentaveis nos mais diversos campos. Explora também as relagdes
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dinamicas entre fatores tecnolégicos e emissbées de carbono, as caracteristicas-chave da
computacdo em nuvem verde, identifica barreiras para sua adogéo e destaca seu
potencial para mitigar o impacto ambiental de data centers.

Adicionalmente, (BHARANY et al., 2022) tém como objetivo realizar pesquisa
sistematica sobre técnicas de eficiéncia energética em computagdo em nuvem, visando
contribuir para a sustentabilidade desse setor. Os resultados apresentam uma visao
abrangente das técnicas existentes, seu impacto e eficacia na redugao do consumo de
energia em data centers em nuvem.

Quanto a andélise e previsédo de utilizacdo de recursos, os simuladores de
computagdo em nuvem tém se destacado devido a inviabilidade de acessar um ambiente
complexo de nuvem para experimentagao pratica. Por conseguinte, sdo apresentados
estudos que empregam metodologias e simuladores com o propésito de pesquisa em
ambientes de nuvem.

Varios pesquisadores tém utilizado o CloudSim como ferramenta de simulagéo
para realizar experimentos com algoritmos tais como DPSO, DENS, Round Robin, Green
Scheduler e Algoritmo Genético (YANG et al., 2018; WADHWA et al., 2019; ZONG, 2020;
CHOPRA; RANGARAJAN; SEN, 2021). A andlise dos resultados visa comparar esses
algoritmos, considerando tempos de execugao e consumo energético.

Por outro lado, a pesquisa realizada por (SILVA et al., 2022) compara simuladores
CloudSim e iSPD, evidenciando a eficacia deste ultimo e oferecendo assim uma
alternativa para os pesquisadores investigarem.

Nos estudos de (MEYER et al., 2018; MAKARATZIS; GIANNOUTAKIS; TZOVARAS,
2018; JENA et al., 2020), foram conduzidos testes utilizando diferentes ferramentas de
simulagdo em computacao em nuvem, bem como diversos algoritmos, incluindo a
abordagem First-Fit e Round Robin. O objetivo dessas pesquisas foi analisar e comparar
os resultados alcangados pelos simuladores.

Outras abordagens, como (SHU; CAIl; XIONG, 2021) utilizam algoritmos
baseados no modelo SARO, no qual avaliam o impacto através da predicéo, levando em
consideracao a relacao de fatores como fila de requisicoes, carga dos servidores e 0
congestionamento da rede em servidores Hadoop, ao passo que (BISWAS et al., 2021)
utilizam a regressao para predizer o tempo de resposta, de forma a garantir o SLA e
consequentemente realizar as migracées das maquinas virtuais.

Ainda como estratégias utilizando algoritmos de alocagéo, tem-se os estudos de
(SHU; CAI; XIONG, 2021; BISWAS et al., 2021; MOHAMMADZADEH et al., 2021), que
utilizam algoritmos ndo convencionais para a otimiza¢ao do escalonamento de tarefas,
como Strong Agile Response Task, Chaotic Binary Grey Wolf e Regresséo Linear, com
resultados promissores na redugdo do consumo energético.
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O estudo de (STERGIOU; PSANNIS; ISHIBASHI, 2020) explora a computacdo em
nuvem sustentavel no contexto da aplicacao de Big Data. Em suas andlises, confrontam
os resultados usando o indicador DCIE, observando-se redugao significativa no consumo
de energia, alcangando pelo menos 47%. Em contrapartida, (SABOOR et al., 2022)
realizam sua pesquisa utilizando algoritmos fundamentados na distribuicao e classificagao,
ao comparar os resultados referentes as métricas relacionadas a emissao de CO..

Em relacéo a abordagens utilizando inteligéncia artificial, tem-se os estudos de
(PANWAR; RAUTHAN; BARTHWAL, 2022; KHAN et al., 2022) que, além da revisdo
sistematica, tém como objetivo apresentar diferentes estratégias de gerenciamento de
energia em data centers em nuvem e avaliar sua eficicia e viabilidade através de
métodos heuristicos, metaheuristicos, de aprendizado de maquina e estatisticos para
previsao de carga, consumo de energia e gerenciamento de recursos e reducéo do
consumo de energia em data centers.

Por outro lado, a abordagem da eficiéncia energética por meio da consolidacao
dindmica de maquinas virtuais (VMs) foi realizada por (KHAN, 2021; SAYADNAVARD;
HAGHIGHAT; RAHMANI, 2022), tendo por objetivo principal reduzir o consumo de
energia através da alocacao dinamica das VMs. Os resultados demonstram melhoras
significativas na eficiéncia energética, reducao de SLA e aumento da confiabilidade do
sistema, destacando-se a relevancia da abordagem proposta para aprimorar a gestao de
recursos em ambientes de computagdo em nuvem.

(NGUYEN et al., 2020) investigam o uso de técnicas bioinspiradas na gestao de
energia, aplicadas especialmente em sistemas inteligentes de gerenciamento, como
HEMS e BEMS. Inspiradas na evolugéao bioldégica e em comportamentos coletivos
observados na natureza, essas abordagens oferecem solu¢cdes inovadoras para
otimizagao em redes elétricas, destacando-se a computacéo evolutiva e a inteligéncia de
enxame, que se baseiam na selecao natural e nas interacoes sociais observadas em
espécies como formigas e abelhas.

Enquanto que (POP et al., 2022) revisam metaheuristicas bioinspiradas aplicadas
a otimizagao de redes elétricas renovaveis, destacando as técnicas mais citadas desde
2016. Utilizando a metodologia PRISMA, o estudo analisa cinquenta e quatro artigos e
identifica quatro principais areas de aplicacdo, como a previsao de energia renovavel e a
eficiéncia em redes inteligentes. Os autores apontam desafios como a necessidade de
mapeamentos claros entre técnicas e problemas especificos e metodologias de teste
padronizadas, oferecendo base tedrica para pesquisas futuras.

Por outro lado, (MUKHERJEE; GANGULY; DAHIYA, 2023) discutem arquiteturas
de energia distribuida inspiradas em sistemas biologicos para melhorar a autonomia de
robbs. O estudo destaca a demanda energética de 50 a 100 Wh para robds avangados e
prop6e o0 uso de supercapacitores, baterias e técnicas de captacao de energia, como
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células solares flexiveis. Além disso, aborda desafios como a gestao eficiente de
energia e a reducdo do peso dos dispositivos, sugerindo que tecnologias avancadas sao
essenciais para robds autossustentaveis em ambientes sem acesso a rede elétrica.

Quanto a outras metodologias para a computagdo em nuvem sustentavel,
(ARAUJO et al., 2022) oferecem uma viséo global do uso de fontes energéticas renovaveis,
nas quais provedores de nuvem podem nao apenas utilizar tais tecnologias, mas também
investir e fomentar pesquisas nessa area.

Com referéncia as abordagens sobre geracao de energia verde, o estudo realizado
por (FRANCA et al., 2020) aborda a aplicacédo de algoritmos de redes neurais na
previsdo da energia edlica, com o intuito de avaliar a viabilidade desse tipo de modelo
para grandes data centers.

3.2 Comparativo entre Trabalhos Relacionados ao Tema

Comparar os resultados obtidos nos trabalhos apontados na Secéo 3.1 requereu
esforcos, devido ao fato de os trabalhos apresentarem diferencas nas metodologias, nos
dados histéricos e nos objetivos da predicdo dos seus experimentos. Entretanto, foi
possivel extrair algumas conclusoes, listadas no comparativo apresentado a seguir.

Para facilitar a analise dos trabalhos apresentados neste capitulo, o comparativo
contigo na Tabela 1 destaca as principais caracteristicas, metodologias, resultados e
contribuicdes dos estudos analisados. Esta Tabela facilita a visualizacdo das diferengas e
semelhancgas entre os trabalhos, ajudando a identificar as tendéncias atuais e suas
possiveis lacunas ou limitagdes.

Tabela 1 — Comparativo entre trabalhos relacionados ao tema

Autores Foco do Es- | Metodologias/ | Resultados Contribuicdes | Lacunas ou Li-
tudo Ferramentas mitacoes
AREA: COMPUTACAO EM NUVEM VERDE
(SRIRAM, | Necessidade e | Andlise qualita- | Importancia Destaca a inter- | Falta de dados
2022) beneficios da | tiva da sustenta- | relagdo entre Tl | quantitativos
computacao bilidade na | e sustentabili-
verde TI dade
(SETYANIN- | Relagdes entre | Revisao de lite- | Caracteristicas- | Identificacédo Limitado a uma
GRUM; KHO- | fatores tecnolé- | ratura chave da com- | de barreiras | reviséo teérica
LID; SUSILO, | gicos e emis- putacdo em | para a adocao
2023) sbes de car- nuvem verde
bono
Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — continuacao da pagina anterior

Autores Foco do Es- | Metodologias/ | Resultados Contribuicoes | Lacunas ou Li-
tudo Ferramentas mitacoes
(ANSER et | Importancia da | Andlise critica | Relagdes en- | Destaque da | Necessidade
al., 2021) computacao tre tecnologia e | computacéo de mais estu-
verde e suas emissodes, bar- | verde para | dos aplicados
dinamicas reiras para ado- | mitigacao
céo ambiental
(BHARANY | Técnicas de €fi- | Pesquisa siste- | Visdo abran- | Contribuicdo Falta de experi-
et al., 2022) | ciéncia energé- | matica gente das | para a susten- | mentacao pra-
tica técnicas de | tabilidade no | tica
eficiéncia setor de Tl
energética
& Impacto e
eficacia  na
reducdo do
consumo de
energia
AREA: SIMULADORES
(YANG et al., | Comparacdo | Simulagcdo com | Comparacado | Avaliacdo de | Limitado a si-
2018) de algoritmos | CloudSim de eficacia en- | eficiéncia ener- | mulagdes
de escalona- tre algoritmos | gética de algo-
mento ritmos
(WADHWA | Escalonamento | Simulagcdo com | Comparagao | Avaliagdo de al- | Limitado a si-
et al.,, 2019) | de tarefas CloudSim de eficiéncia | goritmos de es- | mulagdes
energética calonamento
(ZONG, | Melhoria em al- | Simulacao Reducédo de | Inovacdoemal- | Foco em um
2020) goritmos de es- consumo goritmos de es- | Unico algoritmo
calonamento energético calonamento
(CHOPRA; | Sustentabilidade| Anélise de de- | Otimizagao de | Propostas para | Restrito ao Ha-
RANGARA- | em servidores | sempenho recursos em | eficiéncia ener- | doop
JAN; SEN, | Hadoop Hadoop gética
2021)
(SILVA et al., | Comparacao | Andlise compa- | Eficicia do si- | Oferece alter- | Foco limitado a
2022) entre CloudSim | rativa mulador iSPD | nativa para pes- | dois simulado-
e iSPD quisa em nu- | res
vem
(MEYER et | Testes com di- | Experimentacdo | Analise de di- | Avalia a ade- | Nao aborda téc-
al., 2018) ferentes ferra- | pratica ferentes ferra- | quacao de fer- | nicas de sus-

mentas de si-
mulacao

mentas de si-
mulagéo

ramentas para
a pesquisa em
nuvem

tentabilidade

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — continuacao da pagina anterior

Autores Foco do Es- | Metodologias/ | Resultados Contribuicoes | Lacunas ou Li-
tudo Ferramentas mitacoes
(MAKA- | Testes com fer- | Ferramentas | Analise de di- | Insights sobre | Limitado a com-
RATZIS; ramentas de si- | de simulacéo ferentes algorit- | uso de ferra- | paracdo com
GIANNOU- | mulagéo e algo- mos de simula- | mentas de si- | ambientes
TAKIS; ritmos ¢cao mulacéo
TZOVARAS,
2018)
(JENA et al., | Comparagao | Ferramentas e | Comparativo | Avaliagdo de di- | Restrito a tes-
2020) de ferramentas | algoritmos di- | de  eficacia | ferentes algorit- | tes em cena-
e algoritmos de | versos entre diferentes | mos para com- | rios
simulacao ferramentas e | puta¢do em nu-
algoritmos vem
AREA: ALGORITMOS
(SHU; CAI; | Algoritmos ba- | Simulacao de | Impacto na efi- | Otimizacdo de | Restrito ao con-
XIONG, seados no mo- | carga de servi- | ciéncia de ser- | carga em servi- | texto Hadoop
2021) delo SARO dores vidores Hadoop | dores
(BISWAS et | Previsdo do | Regressao es- | Eficiéncia Melhoria no ge- | Foco em um
al., 2021) tempo de | tatistica na previsdo | renciamento de | Unico aspecto
resposta para do tempo de | SLAs do desempe-
garantir SLA resposta nho
(MOHAM- | Otimizagao Algoritmos ndo | Redugdo do | Inovagao Limitacbes na
MADZADEH | do escalo- | convencionais | consumo em escalo- | generalizacéo
etal., 2021) | namento de energeético namento de | dos ambientes
tarefas tarefas
(STERGIOU; | Big Datae com- | Experimentos | Redugéo signi- | Abordagens Restrito a ca-
PSANNIS; putacdo em nu- | com indicador | ficativa no con- | para Big Data | sos de Big Data
ISHIBASHI, | vem sustenta- | DCIE sumo de ener- | sustentavel
2020) vel gia
(SABOOR et | Analise de | Algoritmos de | Reducdo de | Foco em sus- | Foco limitado
al., 2022) emissdo de | distribuicAo e | emissbes de | tentabilidade e | a emissdes de
Cco2 classificagéo co2 reducao de car- | CO2
bono
AREA: INTELIGENCIA ARTIFICIAL
(PANWAR; | Gerenciamento | Reviséo siste- | Estratégias Avaliacao de | Falta de experi-
RAUTHAN; | de energia em | matica de IA de gerenci- | eficacia e via- | mentacao pra-
BARTHWAL, | data centers amento de | bilidade tica
2022) energia
(KHAN, | Eficiéncia ener- | Consolidacdo | Melhorias na | Abordagem Foco em uma
2021) gética em VMs | dinamica de | eficiéncia ener- | inovadora para | Unica estraté-
VMs gética gestdo de VMs | gia

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — continuacao da pagina anterior

Autores Foco do Es- | Metodologias/ | Resultados Contribuicoes | Lacunas ou Li-
tudo Ferramentas mitacoes
(SAYAD- | Consolidacédo | Algoritmos de | Melhorias signi- | Uso eficaz de | Nao utilizou di-
NAVARD; dindmica de | alocacado dina- | ficativas na efi- | consolidacdo | ferentes cargas
HAGHIGHAT; | VMs mica ciéncia energé- | de VMs de trabalho
RAHMANI, tica
2022)
AREA: OUTRAS ABORDAGENS
(ARAUJO et | Uso de fontes | Viséo global Viabilidade do | Provedores de | Falta de experi-
al., 2022) energéticas re- uso de tecnolo- | nuvem e ener- | mentagao préa-
novaveis gias renovaveis | gias renovaveis | tica
(FRANCA et | Previsao de | Redes neurais | Viabilidade da | Uso de |A para | Limitado ao
al., 2020) energia edlica energia edlica | energia susten- | contexto da
para data cen- | tavel energia edlica
ters

Avancando com relacao aos trabalhos acima apresentados, concentrados
em aspectos especificos ou isolados da eficiéncia energética e sustentabilidade,
esta tese propde uma abordagem mais ampla, que combina a caracterizagao de
ambientes computacionais, a aplicacdo de uma variedade de abordagens e algoritmos de
eficiéncia energética e a construcao de base de dados robusta, a partir de simulagdes.
Esta abordagem multidimensional e inovadora permite nao apenas a comparacao da
eficacia de diferentes estratégias de sustentabilidade, mas também identificar padrdes e
tendéncias que podem nao ser evidentes em anélises mais especificas.

Sendo assim, esta tese apresenta contribuicdes robustas ao campo da computagao
em nuvem verde, destacando-se dos trabalhos acima relacionados por incorporar uma
abordagem metodoldgica e analitica inovadora.

Tem por objetivo central desenvolver um modelo que relacione consumo de
energia, reducéo energética e emissao de CO, equivalente, culminando na criacao de
metodologia capaz de analisar a eficiéncia energética por meio do célculo de scores e de
um modelo de labels de eficiéncia energética. Além disso, a aplicacao de técnicas de
inteligéncia artificial no ambito do trabalho agrega valor, ao identificar padrdes e classificar
niveis de eficiéncia com mais precisdo, abrindo caminho para novas estratégias de
otimizacao.

Esta pesquisa se diferencia dos estudos existentes, ao proporcionar uma
ferramenta quantitativa que facilita a tomada de decisbes em data centers, ao relacionar
métricas de desempenho com padrdes de sustentabilidade. Por meio de analises
estatisticas rigorosas e simulagdes detalhadas no CloudSim Plus, a pesquisa oferece
solugcdo abrangente para analisar e melhorar a eficiéncia energética e operacional de data
centers. Desse modo, este trabalho ndo apenas valida as metodologias existentes,
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mas também propde um avancgo significativo, ao contribuir para melhorar a eficiéncia
energética e reduzir o impacto ambiental dos data centers.

3.3 Consideragdes Finais

Este capitulo, dedicado aos trabalhos relacionados a area da computagéo em
nuvem verde, proporciona entendimento amplo e contextualizado quanto as diversas
abordagens e metodologias adotadas nessa area. A revisao de pesquisas representativas
na area destacou a diversidade de estratégias existentes, tanto em termos de software
quanto de hardware, voltadas para promover a sustentabilidade e eficiéncia em ambientes
de computacdo em nuvem.

A analise abrangente de estudos focados em aspectos como eficiéncia energética,
sustentabilidade operacional e uso de simuladores para pesquisa em ambientes de
nuvem ressaltou a complexidade e a multifacetada natureza da computagédo em nuvem
verde. Trabalhos que exploram o uso de inteligéncia artificial, algoritmos de otimizacéo de
recursos e a aplicacao de fontes de energia renovaveis, como detalhado por autores
como Sriram, Setyaningrum, Anser e outros, sublinham a necessidade e os beneficios de
praticas sustentaveis na TI.

A compilacao e comparacao de diferentes metodologias e ferramentas de
simulagéo, como o CloudSim e iSPD, entre outras, ilustraram as variadas abordagens e
técnicas usadas para tratar problemas de eficiéncia e sustentabilidade em data centers e
servigos em nuvem. Essa andlise comparativa, resumida na Tabela 1, ofereceu visao
clara do estado atual da pesquisa na area e o direcionamento futuro que a computacao
em nuvem verde pode vir a tomar.

A reviséo dos trabalhos relacionados ao tema desempenha uma etapa fundamental
na estruturacao de uma tese, pois fornece pano de fundo critico com relagéo ao qual a
pesquisa pode ser posicionada. As lacunas identificadas e o aprendizado a partir desses
estudos constituiram um marco para o desenvolvimento desta pesquisa.

No préximo capitulo, a atencdo se volta para a metodologia da pesquisa. Sera
apresentada a estrutura metodoldgica adotada para o modelo proposto, incluindo a
selecdo das ferramentas de simulacao, a definicado dos parametros do estudo e a
concepgao dos experimentos. A metodologia esté alinhada aos insights obtidos a partir da
revisao dos trabalhos relacionados, garantindo que o estudo contribua efetivamente para
o campo da computacao em nuvem verde, tanto em termos de pesquisa académica
quanto da pratica.
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4 Metodologia

Este capitulo aborda a metodologia empregada na pesquisa, cujo foco central é a
analise de requisitos, o projeto e o0 desenvolvimento de modelo de relagdo entre Consumo
de Energia, Reducao Energética e Emissao de CO, equivalente, na computagdo em
nuvem verde.

Inicialmente, descreve-se 0 modelo de forma ampla na Sec¢éo 4.1.1, oferecendo
uma visao abrangente de todo o processo proposto no trabalho. Além disso, essa secao
permite uma compreensao detalhada de cada etapa do diagrama e das atividades
realizadas ao longo da pesquisa. Isto é fundamental para a compreensao nao apenas do
resultado final, mas também das etapas intermediarias que levaram a sua concepc¢ao e
implementacao.

Posteriormente, sdo discutidas diversas abordagens e algoritmos de eficiéncia
energética submetidos ao ambiente de simulacao (Secao 5.1). Esta etapa envolve a
escolha do ambiente adequado de simulagao de computagdo em nuvem verde, seguida
pela selecdo dos algoritmos mais promissores e sua implementagcdo no ambiente
da simulacao. O objetivo é testar e comparar a eficacia de diferentes estratégias de
escalonamento de recursos em termos do consumo de energia e eficiéncia operacional,
de forma a reflitir as condi¢des reais.

O capitulo segue com a explicacéo do processo de constru¢ao da base de dados
(Secdes 4.2 e 4.3). Estas fases sao fundamentais para a coleta e organizacédo dos
dados gerados pelas simulagoes. Os dados coletados sao essenciais para a analise
subsequente e avaliacdo dos algoritmos de escalonamento.

Além disso, é detalhada na Secédo 4.4 a metodologia desenvolvida para analisar a
abordagem mais eficiente por meio de uma proposta de célculo de scores. Essa secao
foca na construgcdo de uma métrica quantitativa, que permite avaliar e comparar a
eficiéncia energética das diferentes configuracdes e algoritmos testados.

Finalmente, € apresentado na Secéo 4.5 o desenvolvimento de modelo de labels
de eficiéncia energética. Este modelo faz uso da inteligéncia artificial para a classificacéo,
oferecendo meio inovador e eficiente para categorizar data centers com base em seu
desempenho energético. O capitulo conclui enfatizando a importancia de cada uma destas
etapas e como elas se interconectam para formar a base metodolégica da pesquisa.
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4.1 Metodologia Adotada

O estudo desenvolve abordagem inovadora para investigar e classificar a eficiéncia
energética em data centers de computacdo em nuvem verde, com foco no calculo dos
scores de eficiéncia energética e na introducéo de sistema de niveis energéticos,
utilizando redes neurais para a classificagao desses niveis.

Tal como exposto acima, a metodologia adotada tem por objetivo garantir a
precisao, relevancia e validade dos resultados obtidos. Em decorréncia, é detalhada cada
etapa do processo metodoldgico, incluindo a configuracao do ambiente de simulacao,
selecao e implementacao dos algoritmos de eficiéncia energética, construcéo da base de
dados e o desenvolvimento do sistema de calculo de scores e de classificacao.

4.1.1 Modelo de Eficiéncia Energética

O diagrama a seguir, visualizado na figura 4, representa um mapa conceitual, no
qual esta delineada cada etapa do processo de pesquisa, desde a configuracao inicial do
ambiente de simulagao até a andlise final dos resultados. Oferece visdo abrangente
do fluxo de trabalho e das interagdes entre os diferentes componentes do estudo. A
interpretacao detalhada de cada etapa do diagrama fornece insights sobre como os
dados foram coletados, processados e analisados, permitindo a compreenséao clara da
metodologia empregada. Também destaca a integracao sistémica entre as diferentes
fases de analise da eficiéncia energética na computacao em nuvem verde.

Modelo de Simulagdo
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Figura 4 — Modelo de Eficiéncia Energética

Fonte: autor

O processo € iniciado com a etapa 1, selecao dos algoritmos de escalonamento,
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seguida da etapa 2, de definicao da infraestrutura do data center. Essa escolha pode
basear-se em sua representatividade na literatura especializada, na contribuicdo potencial
para a eficiéncia energética ou na arquitetura real do data center. Nessa etapa, também
se faz necessario estabelecer a configuracao de base, ou baseline, como parametro
inicial de comparagao, essencial para os calculos subsequentes de eficiéncia. A etapa
seguinte é a 3, de configuracdo do simulador. Neste estudo foi utilizado o CloudSim Plus,
com as definicoes, estruturas e algoritmos explicitados anteriormente na Secao 2.4.

No ambito deste estudo, a etapa 4, de execucao de simulagbes detalhadas e a
etapa 5, coleta de dados, concentram-se na execugao de simulacdes detalhadas e no
monitoramento rigoroso do desempenho do data center. Esta fase é responsavel pela
coleta de dados essenciais, como 0 consumo de energia, tempo de execuc¢éo das
aplicacdes, custos operacionais e emissdes de CO, equivalente (COyq). A analise
desses dados é fundamental para quantificar e avaliar a eficiéncia energética dos
algoritmos sob condi¢cbes operacionais variadas.

Avancando para a segunda fase do modelo, a etapa 6, de célculo dos scores,
assume um papel central. Envolve a normalizagdo dos dados coletados, seguida da
aplicacao de algoritmo previamente selecionado. O resultado é uma pontuacao que
reflete a eficiéncia energética de cada configuracao analisada, com pesos atribuidos a
critérios como tempo de execugao, consumo de energia, emissdes de CO, e custos. Esta
abordagem fornece avaliagdo quantitativa do desempenho energético das configuragdes.

Seguindo o fluxo do modelo proposto, a etapa 7, de classificacdo em niveis ener-
géticos, é realizada por meio de classificadores de inteligéncia artificial, especificamente
redes neurais. Nesta etapa € utilizada abordagem inovadora e preditiva na classificagao
do desempenho energético dos algoritmos sob diferentes condi¢cdes operacionais, o que
permite a categorizagéo eficiente dos niveis energéticos.

Finalmente, o0 modelo contempla a etapa 8, de identificagao do nivel energético do
data center. O resultado fornece insights cruciais para a implementagéo de intervengées
eficazes, facilitando a tomada de decisdo quanto a operacdes otimizadas e sustentaveis.

4.2 Processo de Coleta de Dados

A coleta de dados constituiu componente essencial deste estudo, na qual
resultados de todas as 800 simulacdes executadas foram meticulosamente coletados.
Este processo incluiu a coleta de informagdes detalhadas sobre o desempenho de cada
algoritmo de escalonamento em diferentes configuracdes e cenarios de carga de trabalho
(Secao 5.3).

Os dados coletados abrangeram uma gama de métricas relevantes, incluindo mas
nao limitadas a:
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Tempo de Execucao: mede a eficiéncia operacional dos algoritmos em termos de
rapidez no processamento das tarefas.

» Custo de Execucao: baseado em custos reais de execugao, conforme (AMAZON,
2023b), o Cloudsim produziu as informagdes dos custos diretamente a partir de
cada execucao das simulagoes.

« Consumo de Energia: objetiva fornecer insights sobre a sustentabilidade e
eficiéncia energética dos algoritmos.

» Emissoes de CO,: o Cloudsim nao prové informacgdes sobre a emissao de CO,
equivalente, contudo, a partir de informagoes fornecidas pela (EPA, 2022), foi
possivel realizar o célculo das emissdes, uma vez que os parametros utilizados
foram os americanos.

Essas métricas foram consolidadas e apresentadas nas Tabelas correspondentes,
tendo em vista sua andlise mais aprofundada.

4.3 Analise dos Resultados

Apds exame em profundidade dos dados coletados nas simulacdes, foi realizada
analise dos resultados, com énfase no calculo de ganhos percentuais em eficiéncia e
desempenho. A metodologia de analise utilizou abordagens estatisticas para comparar
os resultados alcangados por cada algoritmo, possibilitando compreensao clara das
vantagens e desvantagens de cada método em termos de eficiéncia energética e
operacional. Ainda, permitiu identificar tendéncias gerais, padrdes e insights que podem
direcionar futuras investigagoes e desenvolvimentos na area da computacdo em nuvem
verde (Cap. 5, Resultados e Discussao).

A analise dos resultados obtidos concentra-se principalmente na avaliacao do
desempenho dos algoritmos de escalonamento de maquinas virtuais sob diferentes
configuracdes de carga de trabalho e sua implicagéo na eficiéncia energética dos data
centers.

4.3.1 Estratégia de Analise

Inicialmente foi feita a consolidagao dos dados referentes aos tempos de execugao,
consumo energético, custos operacionais e emissdo de CO.q, categorizando-os
conforme os diferentes algoritmos e configuragcées de maquinas virtuais. Esta foi
efetuada por meio de tabelas comparativas, facilitando o reconhecimento de melhorias de
desempenho e reducdes de custos e emissdes.
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4.3.2 Interpretacao dos Dados

Parte desta secéo foi dedicada ao calculo de ganhos percentuais em eficiéncia
energética e operacional. Esses calculos permitiram identificar quais algoritmos e
configuragdes ofereceram os melhores resultados em termos de redug¢éo do consumo de
energia e aumento da eficiéncia operacional.

4.3.3 Impacto Ambiental e Operacional

Foi dada especial atencdo ao impacto ambiental dos algoritmos, tendo a emissao
de CO¢q servido como indicador-chave de sustentabilidade. Ao mesmo tempo, foram
analisados os custos operacionais e 0 tempo de execug¢ao, de modo a assegurar que a
eficiéncia energética ndo comprometesse a performance ou a viabilidade financeira dos
data centers.

4.3.4 Metodologia de Andlise

A andlise dos resultados deste estudo foi realizada utilizando um desenho de
experimento fatorial completo, onde os testes foram planejados para fornecer uma analise
abrangente da performance dos sistemas computacionais em estudo. Cada teste foi
executado dez vezes, de modo a assegurar a precisao e a confiabilidade dos resultados
(MAINARDI; BIDOIA, 2020).

Entre os métodos estatisticos utilizados, encontra-se o calculo da média dos
resultados com intervalo de confianga de 95%. O intervalo de confianga foi determinado
usando a distribuicdo t de Student (FERNANDES et al., 2021), adequada para amostras
de tamanho menor e quando o desvio padrao da populacédo € desconhecido. Este método
permite afirmar que o verdadeiro valor médio do parametro de interesse esta dentro do
intervalo especificado. A analise incluiu a avaliagao do tempo de execugéo, consumo
de energia, custos operacionais e emissdes de COyqq, proporcionando uma visao
abrangente do desempenho de cada algoritmo.

4.3.5 Indicadores Avaliados

A andlise incluiu o tempo de execucao, eficiéncia energética, o consumo de
energia, as emissdes de CO, e custos de execucao operacional. Os resultados sao
fundamentais para compreender como cada algoritmo influencia a sustentabilidade e
eficiéncia de data centers na computacao em nuvem verde.
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4.4 Scores de Eficiéncia Energética

Esta etapa da metodologia € dedicada ao detalhamento do célculo dos scores de
eficiéncia energética, elemento essencial na avaliacdo do desempenho de data center
na computagao em nuvem verde, permitindo a avaliagao objetiva e comparativa do
desempenho dos diversos algoritmos de escalonamento em ambientes de computacao
em nuvem. Este processo é dividido em vérias etapas (Segéo 6.1).

4.4.1 Inicializacao dos Dicionarios e Métricas

O primeiro passo envolve a inicializagdo dos diciondrios e a definicdo das métricas
relevantes para o estudo. Essas métricas incluem fatores como consumo de energia,
emissdes de CO,, tempo de execucgao e custos operacionais. A atribuicao de pesos a
essas métricas € baseada na sua importancia relativa para a eficiéncia energética, de
acordo com os resultados das simulagdes.

4.4.2 Normalizacao dos Dados

Devido as diferentes escalas utilizadas nas métricas, é essencial normaliza-las
para garantir uma comparagao equitativa. A normalizagcao permite que as métricas
sejam comparadas em um mesmo patamar, independentemente de suas unidades ou
magnitudes originais.

4.4.3 Definicdo da Baseline

A definicdo de uma baseline é componente de suma importancia no calculo dos
scores de eficiéncia energética. No contexto deste estudo, a baseline serve como
ponto de referéncia padrao para avaliar e comparar o desempenho dos algoritmos de
escalonamento.

O papel da baseline no calculo dos scores é fornecer um ponto de comparacao
constante. Os scores de eficiéncia energética de outros algoritmos e configuragcbes séo
calculados com base na diferenca de desempenho em relacao a baseline do RR. Este
método permite uma avaliacao objetiva da eficiéncia relativa dos algoritmos examinados.

Para este estudo, o algoritmo Round Robin (RR), com configuracao de 50
maquinas virtuais (VMs), foi escolhido como baseline. Esta escolha se baseou na ampla
utilizagdo e reconhecimento do RR como método de escalonamento padréo e eficiente
em muitos ambientes de computagdo em nuvem.
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4.4.4 Calculo dos Scores

Apoés a normalizacao, procede-se ao calculo dos scores de eficiéncia para
cada configuracao e algoritmo. Este célculo é realizado utilizando formula matematica
que integra os pesos atribuidos as métricas. O resultado € um score que reflete a
eficiéncia energética de cada configuracao de algoritmo em comparacédo com a baseline
estabelecida.

4.4.5 Classificagdo dos Algoritmos

Por fim, os algoritmos séo classificados com base nos scores calculados. Esta
classificagao é feita do maior para o menor indice de eficiéncia, oferecendo uma viséo
hierarquica do desempenho dos algoritmos. Este ranking € utilizado para identificar as
estratégias mais eficientes em termos de eficiéncia energética e sustentabilidade
ambiental.

4.5 Modelo de Nivel Energético

Nesta parte da metodologia, é apresentada a escala de nivel energético, que
representa o cerne da metodologia utilizada. Este modelo € projetado para quantificar
a eficiéncia energética das diferentes configuragdes e algoritmos em ambiente de
computacao em nuvem. A escala é dividida em cinco niveis distintos, variando de A a E,
cada um representando um grau diferente de eficiéncia energética (Secao 6.2).

4.5.1 Critérios de Classificacao

Os niveis séo atribuidos com base nos scores de eficiéncia energética calculados
para as diversas configuracdes e algoritmos. O algoritmo Round Robin com 50 maquinas
virtuais serve como ponto de referéncia, sendo classificado no nivel E, o mais baixo da
escala. Por outro lado, o nivel A é atribuido para as configuragcdes e algoritmos que
alcancem os melhores scores, indicando a mais alta eficiéncia energética.

4.5.2 Escala Vertical

Os scores obtidos sao organizados de forma hierarquica dentro da escala, com
os niveis subsequentes (B, C, D e E) representando uma graduacgao decrescente
de eficiéncia energética. Esta estrutura permite a comparacao clara e objetiva entre
diferentes métodos de escalonamento e suas respectivas eficacias energéticas.
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453 Escala Horizontal

Um aspecto fundamental da escala horizontal é sua base na proporgao entre o
consumo e a producédo energeética de fontes renovaveis. Esta abordagem promove a
sustentabilidade ambiental ao incentivar o uso de energias renovaveis, como solar e
edlica, e alinhar o consumo de energia aos padrdes de demanda. O modelo operacional
busca maximizar a eficiéncia energética, reduzindo o impacto ambiental e favorecendo
praticas sustentaveis.

4.5.4 Classificadores de Inteligéncia Artificial

Neste estudo, utilizou-se uma abordagem inovadora e n&o convencional para a
clusterizacao e classificagdo dos scores de eficiéncia energética. Buscando explorar
diferentes solucdes e avaliar seu desempenho de maneira mais abrangente, optou-se
pelo uso de redes neurais para categorizar os scores em diferentes niveis de eficiéncia
energeética.

4.5.5 Utilizacao de Redes Neurais

Comparada aos algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina e classificagao,
a abordagem baseada em redes neurais se destaca por sua habilidade em lidar com
relagcbes complexas entre os escores e as classes de eficiéncia energética. Este método é
particularmente vantajoso em cenarios onde os dados apresentam complexidade elevada
e sao de grande volume.

A decisao de utilizar redes neurais para classificar os scores em diferentes niveis
energéticos foi motivada por sua capacidade superior de interpretacao de padrdes
complexos e categorizacdo eficiente. Dessa forma, este modelo de classificacédo
permite analise mais refinada e precisa dos resultados das simulag¢des, contribuindo
significativamente para a identificacao de estratégias otimizadas de gestao energética em
ambientes de computagdo em nuvem.

Em seu estudo, (LI et al., 2021) utilizaram os métodos Carpenter and Grossberg’s
Adaptive Resonance Neural Network ART2 e o de aprendizado Kohonen, que sao
redes neurais, para clusterizar ou classificar. O ART2 é uma rede neural adaptativa de
ressonancia que pode ser usada para reconhecimento de padrées e classificacao,
enquanto o método de aprendizado de Kohonen é uma técnica de aprendizado nao
supervisionado baseada em redes neurais para mapeamento topoldgico . Ambas séo
empregadas no estudo para realizar a clusterizacéo e classificacdo de dados no contexto
da analise de linguagem natural.

Quanto aos métodos utilizados em (KARIM et al., 2021; EZUGWU et al., 2022),
estes foram baseados em abordagens de aprendizado profundo (deep learning), como
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redes neurais profundas (DNN). Essas abordagens de aprendizado profundo superaram
algoritmos de clustering baseados em aprendizado de maquina tradicional em diferentes
situacdes de uso, abrangendo diferentes tipos de dados. Os autores, ainda afirmam que
as redes neurais sao utilizadas para clusterizar dados devido a sua capacidade de
aprender representacoes complexas e nao lineares de dados. Ao aplicar redes neurais
para clustering, € possivel extrair automaticamente caracteristicas relevantes dos dados e
agrupa-los com base nessas caracteristicas aprendidas.

Alem disso, as redes neurais profundas, em particular, ttém mostrado ser eficazes
na aprendizagem de representacdes de alto nivel dos dados, o que pode facilitar
a identificacao de padrdes e estruturas nos dados que podem nao ser facilmente
discerniveis por métodos tradicionais de clustering.

Ainda segundo (LI et al., 2021; KARIM et al., 2021; EZUGWU et al., 2022), as
principais razdes das redes neurais serem frequentemente utilizadas para clusterizagao
sdo:

» Capacidade de Aprendizado Nao Supervisionado: As redes neurais podem
aprender padrées nos dados sem a necessidade de rotulos ou supervisao explicita.
Isso é essencial para a clusterizagdo, onde os agrupamentos nao sao conhecidos a
priori.

* Flexibilidade e Adaptabilidade: As redes neurais sé&o altamente flexiveis e podem
se adaptar a diferentes tipos de dados e estruturas de agrupamento. Podem lidar
com dados de alta dimensionalidade e néo lineares.

» Deteccao de Padroes Complexos: As redes neurais sao capazes de identificar
padrdes complexos e ndo lineares nos dados, o que é crucial para a clusterizagao
eficaz em conjuntos de dados heterogéneos.

» Escalabilidade: As redes neurais podem lidar com grandes volumes de dados e
sao escalaveis para conjuntos de dados de diferentes tamanhos.

4.6 Consideragoes Finais

A metodologia aplicada ao estudo da eficiéncia energética em computacdo em
nuvem verde explanada neste capitulo, teve papel decisivo quanto ao desenvolvimento
satisfatério da mesma. A abordagem metodolégica adotada foi meticulosamente
delineada, abrangendo desde a selecéo e analise de algoritmos de escalonamento até o
desenvolvimento de modelo inovador de pontuagéo energética e classificacao de niveis
energéticos. Esta abordagem multifacetada nao sé garantiu a profundidade e rigor na
coleta e andlise dos dados, mas descortinou caminhos que permitem orientar com maior
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seguranca futuras politicas e praticas sustentaveis no campo da responsabilidade
ambiental em TI.

Através do uso do CloudSim Plus e da implementacao de diferentes algoritmos de
escalonamento, o estudo ofereceu insights valiosos quanto as implicacdes energéticas de
varias estratégias de gestao de recursos em ambientes de nuvem. A andlise detalhada
dos resultados das simulacées, focadas em métricas como tempo de execucao, consumo
de energia, emissdes de CO. e custos operacionais, proporcionou compreensao
abrangente do desempenho energético e ambiental dos algoritmos estudados.

A inovacao trazida por este trabalho, em termos da sua abordagem metodolégica
reside, principalmente, na proposta de sistema de classificacdo mediante o uso de
scores calculados a partir de parametros de eficiéncia energética e sua subsequente
categorizacao utilizando redes neurais. Este modelo representa avanco significativo na
quantificacdo e compreensao da eficiéncia energética de data centers, oferecendo
ferramenta valiosa para a tomada de decisdo na area da computacdo em nuvem verde.

O capitulo a seguir demonstra as implicagdes praticas dos métodos de escalona-
mento e do modelo de classificacdo proposto, oferecendo visdo concreta do impacto
dessas estratégias na operacao real de data centers. Os resultados apresentados
sdo cruciais para validar as hipéteses e conclusdes deste estudo, além de fornecer
direcionamentos claros quanto a futuras pesquisas e aplicacdes praticas na busca por
solucdes sustentaveis com relacdo a computacdo em nuvem verde.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados e realizada discussao das
simulacdes acerca das diferentes configuragées de maquinas virtuais que utilizam varios
algoritmos de escalonamento (Se¢des 5.1.1 € 5.3). A analise € focada em entender como
tais diferentes configuragdes afetam o desempenho geral e a eficiéncia energética do
sistema. Para garantir uma avaliagcdo ampla, a andlise é estruturada em diversos cenarios,
cada um explorando diferentes aspectos de desempenho dos sistemas em nuvem.
Estes cenarios incluem a analise de tempos de execu¢ao, consumo energético, custos
operacionais e emissoes de CO..

A contribuicdo apresentada neste capitulo quanto a computacdo em nuvem verde
proporciona andlise detalhada do impacto de varias estratégias de escalonamento
sobre 0 desempenho e sustentabilidade de sistemas em nuvem, além da importante
contribuicao deste trabalho, a incorporacao de um novo algoritmo, ACS, que passa a
compor a gama de escalonadores estudados na literatura.

5.1 Ambiente de Simulagcdo do Consumo Energético

O CloudSim Plus, extensao avancada e aprimorada do CloudSim (ZONG, 2020;
SILVA, 2023; BARBIERATO et al., 2019; FILHO et al., 2017; FARAHNAKIAN et al., 2015;
CLOUDSIM, 2016), foi a ferramenta escolhida para a simulagdo desenvolvida neste
estudo. Este framework de simulacado € amplamente reconhecido por sua flexibilidade e
capacidade de modelar ambientes complexos de computacdo em nuvem. Ele permite a
simulacao detalhada de diferentes cenarios, incluindo a alocagéo e gerenciamento de
maquinas virtuais, oferecendo base realista e robusta para as analises. Além disso, por
sua disseminag¢ao como ferramenta, torna possivel a comparagao entre trabalhos
similares, conforme apresentado na secao 3.1.

5.1.1 Algoritmos de Escalonamento de Recursos

Os algoritmos selecionados para este estudo constituem diferentes estratégias de
escalonamento em ambientes de computacao em nuvem, cada um representando uma
abordagem particular para o escalonamento de maquinas virtuais em ambientes de
nuvem. Sao eles:

* Round Robin (RR): é um dos algoritmos mais simples e amplamente utilizado para
escalonamento. Aloca tarefas de maneira sequencial, garantindo distribuicao
equitativa do trabalho entre todos os servidores. A simplicidade e a equidade do RR
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o torna ponto de referéncia Gtil para comparagdo com métodos mais complexos
(BALHARITH; ALHAIDARI, 2019).

 Dynamic Voltage and Frequency Scaling (DVFS): este algoritmo ajusta
dinamicamente a tenséo e a frequéncia dos processadores de acordo com a
demanda de carga, reduzindo assim o consumo de energia quando a carga de
trabalho é leve. O DVFS é escolhido por sua abordagem direta, focada na economia
de energia, aspecto essencial em data centers que tenham a sustentabilidade como
meta (JASMIN; PHILOMINA, 2019) .

 Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO): inspirado na natureza, o PSO é um
algoritmo de otimizagé&o que simula o comportamento social de enxames. Busca
solucdes 6timas através da colaboracao entre as particulas, tornando-o eficaz em
encontrar configuragdes de alocacao de recursos eficientes em termos energéticos
(SHAMI et al., 2022).

 Sistema de Colonia de Formigas (ACS): este algoritmo imita o comportamento
das formigas na busca por caminhos 6timos. E eficiente na resolucao de problemas
de otimizagao e foi escolhido por sua capacidade de encontrar solugdes eficientes
para alocagdo complexa de recursos em ambientes de nuvem (DORIGO; STUTZLE,
2019).

5.1.2 Escolha dos Algoritmos

Os algoritmos selecionados para este estudo — Round Robin (RR), Dynamic
Voltage and Frequency Scaling (DVFS), Particle Swarm Optimization (PSO) e Ant Colony
System (ACS) — foram escolhidos com base em um equilibrio entre técnicas tradicionais
e inovadoras, permitindo uma analise abrangente das estratégias de alocacdo de recursos
com foco na eficiéncia energética em data centers. Estes algoritmos foram integrados e
adaptados ao CloudSim Plus para simulagdes realistas, com adaptacdes especificas
garantindo a precisao dos parametros e das condi¢des desta pesquisa (Cap. 3).

O Round Robin (RR), o Dynamic Voltage and Frequency Scaling (DVFS) e o
Particle Swarm Optimization (PSO) sao técnicas amplamente exploradas e validadas em
pesquisas anteriores (Secéo 3.1). No contexto do CloudSim, esses algoritmos ja foram
previamente implementados e testados neste simulador, embora adaptagées especificas
tenham sido realizadas para adequa-los a versdo do CloudSim Plus e aos parametros
utilizados nesta pesquisa (REIS; TEIXEIRA; NETO, 2023b; REIS et al., 2023).

O algoritmo Round Robin é reconhecido por sua simplicidade e baixa complexidade
computacional, tornando-o uma base de comparagao confiavel. Sua natureza de "tempo
compartilhado"permite que as tarefas sejam distribuidas de forma equitativa entre os
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recursos, o que garante uma utilizacao balanceada e previsivel do sistema. Embora o
Round Robin n&o leve em conta diretamente varidveis como o consumo energético, sua
ampla aplicabilidade e facilidade de implementacao permitem avaliar como uma estratégia
de alocacgao uniforme se compara com abordagens mais complexas e otimizadas, como o
PSO e 0 ACS. Dessa forma, o Round Robin atua como uma referéncia de baseline,
facilitando a mensurac¢ao dos ganhos de eficiéncia proporcionados pelos algoritmos
otimizados (REIS; TEIXEIRA; NETO, 2023b; REIS et al., 2023).

O DVFS é amplamente utilizado em estudos de eficiéncia energética devido a sua
abordagem baseada na reducao dinamica da frequéncia e da tensao dos processadores,
0 que impacta diretamente o consumo energético. Em ambientes de data centers, onde a
carga de trabalho varia constantemente, o DVFS se destaca por sua habilidade em
adaptar-se a essas mudancgas, reduzindo o consumo de energia durante periodos de
menor demanda. A eficacia do DVFS na computacao em nuvem foi extensivamente
validada em pesquisas relacionadas, e sua inclusdo nesta pesquisa permite comparacao
direta com outras abordagens bioinspiradas. O DVFS é particularmente relevante
para mostrar os beneficios de um ajuste dinamico de parametros operacionais, o que
representa pilar central da eficiéncia energética em Tl (REIS; TEIXEIRA; NETO, 2023b;
REIS et al., 2023).

O PSO é amplamente aplicado em problemas de otimizagao, por sua habilidade
de balancear exploragéo e explotagdo no espago de busca, caracteristicas desejaveis
na alocagao de recursos em nuvem (Sec¢ao 2.6). Este algoritmo utiliza particulas
para explorar solugdes possiveis e convergir para aguelas que minimizam o consumo
energético, uma caracteristica que o torna altamente eficaz na alocagdo de maquinas
virtuais e na otimizacao de carga de trabalho. Estudos demonstraram que o PSO melhora
a eficiéncia operacional ao ajustar automaticamente a alocacao de recursos para
minimizar o desperdicio energético. A presenca do PSO no CloudSim Plus permite
explorar como um método bioinspirado estabelecido pode ser otimizado e adaptado para
novos cenarios de simulacdo em computacao verde, destacando sua aplicabilidade em
otimizacéo de recursos de forma rapida e eficaz (REIS; TEIXEIRA; NETO, 2023b; REIS
et al., 2023).

A inclusao do ACS representa inovacao significativa deste estudo, uma vez que é
algoritmo menos explorado no contexto especifico da alocagéo de recursos em data
centers (Segao 2.6). O ACS, inspirado no comportamento coletivo das formigas na busca
pelo caminho mais eficiente, oferece uma abordagem distinta ao resolver problemas de
roteamento e alocacao, que sao analogos a distribuicao de tarefas e recursos em
ambientes de computagao em nuvem. Ao contrario do PSO, que tende a convergir para a
melhor solucéo global, o ACS é capaz de explorar multiplos caminhos potenciais, o que
pode reduzir a sobrecarga em certos nos e distribuir a carga de trabalho de forma mais
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balanceada. Além disso, a aplicacdo do ACS permite avaliar seu potencial em melhorar a
eficiéncia energética por meio da reducao de congestionamento e do balanceamento
dindmico de carga, caracteristicas fundamentais para o desempenho sustentavel de data
centers (REIS et al., 2024a).

Nesse contexto, o ACS foi implementado de forma completa na ferramenta de
simulacao. Este é o primeiro estudo de que se tem conhecimento em que o ACS é
empregado na distribuicdo de recursos com vistas a computagdo em nuvem verde. Além
disso, a incorporagdo do ACS ao CloudSim Plus e sua inclusdo na literatura académica
sdo uma contribuicao desta pesquisa, ao permitir simulacdo mais detalhada e realista das
operacgOes de um data center e explorar um algoritmo bioinspirado inovador e promissor
para a computacdo em nuvem verde (REIS et al., 2024a).

A escolha dos algoritmos RR, DVFS, PSO e ACS proporciona andlise aprofundada
e diversificada do impacto de diferentes estratégias de escalonamento sobre a eficiéncia
energética e operacional de ambientes de computagdo em nuvem. Esta diversidade
permite verificar a eficacia dos métodos tradicionais bem como explorar e comparar as
contribuicées potenciais dos algoritmos bioinspirados, como o PSO e o ACS, que
simulam processos naturais para a otimizacao. Ao colocar esses algoritmos em teste sob
condicdes controladas no CloudSim Plus, este estudo busca ndo s6 validar abordagens
estabelecidas, mas também revelar novas possibilidades para a area, contribuindo com
insights para otimizagdes futuras em eficiéncia energética no contexto de data centers e
computagao verde (CLOUDSIM, 2016; MANDAL; DEHURI, 2019).

5.1.3 Definicao da Infraestrutura

A infraestrutura para este estudo foi meticulosamente definida, de modo a garantir
a precisao e relevancia dos resultados (STERGIOU; PSANNIS; ISHIBASHI, 2020). As
maquinas virtuais (VMs), que sao elemento critico na pesquisa, foram configuradas em
cinco conjuntos distintos.
* Numero de maquinas virtuais: 50, 100, 150, 200 e 250.
» Todas equipadas com meméria RAM de 2GB e um nucleo de processamento.
A quantidade de tarefas (cloudlets) foi ajustada para avaliar o modelo sob
diferentes cargas de trabalho.

* NUumero de cloudlets: 10, 100, 1000 e 2000.

* Os cloudlets possuem complexidade de 150.000 MIPS (milhdes de instrugdes por
segundo).
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Este ajuste permitiu uma andlise detalhada do impacto das variacdes de carga de
trabalho na eficiéncia energética e no desempenho dos algoritmos de escalonamento,
conforme demonstrado na Figura 5.

Algoritmos Maquinas Virtuais
*  Round Robin (RR) * 50VMs
* Dynamic Voltage and Frequency Scaling (DVFS) e 100 VMs
* Particle Swan Optimization (PSO) e 150 VMs
* Ant Colony System ( ACS) * 200VMs
¢ 250VMs
Cloudlets Outros Parametros

10 Cloudlets
100 Cloudlets
1.000 Cloudlets
2.000 Cloudlets

150.000 MIPS (cloudlets)

150W consumo por cpu (0% de utilizagdo)
300W consumo por cpu (100% de utilizagao)
2 GB RAM e 1 nucleo por VM

Figura 5 — Definicdo da Infraestrutura do Experimento

Fonte: Autor

Outras configuragdes da infraestrutura, como capacidade de armazenamento,
largura de banda e outros aspectos, foram mantidas constantes em todos os cenarios.
Essa uniformidade tornou-se necessaria para garantir que as variagdes observadas nos
resultados fossem atribuiveis exclusivamente aos algoritmos de escalonamento aplicados
e ndo a variagdes na infraestrutura subjacente.

A escolha dessas configuragdes reflete o compromisso do estudo em simular
ambiente de computacao em nuvem realista e complexo (STERGIOU; PSANNIS;
ISHIBASHI, 2020). Ao manter certos parametros constantes, enquanto varia outros, o
estudo foca na andlise da eficiéncia energética dos algoritmos de escalonamento de
maquinas virtuais sob diferentes condi¢des operacionais, proporcionando insights valiosos
para a otimizacao de data centers, conforme Secao 3.1.

Para o desenvolvimento deste estudo, foram realizadas um total de 800 iteracdes
de simulacgdo, abrangendo um extenso periodo de processamento, de aproximadamente
51.000 horas ou 2.163 dias. Estas simulagdes foram cruciais para avaliar a eficiéncia dos
diferentes algoritmos de escalonamento, refletindo a complexidade e abrangéncia das
configuracgOes testadas.
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5.2 Validacao Funcional

O estudo emprega metodologia de analise estatistica para validacao funcional
rigorosa, a exemplo da analise do comportamento do algoritmo Round Robin em
diferentes configuragdes de maquinas virtuais, em duas dimensdes criticas: o tempo de
execucao das tarefas e a emissao de diéxido de carbono (CO2). Além disso, este
engquadramento metodoldgico foi aplicado para avaliagao de outros algoritmos e cenarios,
permitindo a identificacdo de padrdes significativos e diferencas entre os algoritmos,
contribuindo para o entendimento mais avangado das suas capacidades e limitagoes e
reforcando a confiabilidade dos resultados obtidos.

A validagao funcional, neste contexto, envolve a aplicacéo de técnicas estatisticas
para analisar os dados coletados a partir de experimentos controlados. Isso inclui a
utilizacao de medidas de tendéncia central e dispersao, como média, desvio padrao
e intervalos de confianga, tendo em vista quantificar a variabilidade e prever o
comportamento dos algoritmos sob teste.

Levando em consideracao a analise estatistica propriamente dita, a média e o
desvio padrdao sao métricas estatisticas fundamentais utilizadas para descrever a
distribuicdo e a variabilidade dos dados. Neste trabalho, a média foi calculada para
fornecer uma medida central dos resultados dos diferentes algoritmos estudados,
representando o valor médio das métricas de desempenho. J& o desvio padrdo permitiu
quantificar a variabilidade desses resultados em torno da média, indicando o grau de
dispersao entre os diferentes valores.

Os intervalos de confianga foram empregados para avaliar a precisao das
estimativas de média, fornecendo um intervalo no qual a média populacional verdadeira
deve estar com um nivel de confianga de 95%. Os intervalos de confianga serviram para
ilustrar a confiabilidade dos resultados, assegurando que os resultados nao foram
influenciados por variagdes aleatdrias ou vieses amostrais, fornecendo uma medida clara
da precisdo das conclusées e da eficacia dos algoritmos comparados. Isso conferiu maior
robustez a analise, tornando as recomendacdes mais sdélidas e baseadas em evidéncias.

O teste T de Student é uma ferramenta estatistica particularmente util para
analises com amostras pequenas, ja que permite comparar as médias de dois grupos e
determinar se ha diferenca estatisticamente significativa entre eles. Diferentemente de
outros testes, considera as variancias dentro de cada grupo e a variabilidade entre as
amostras ao calcular a estatistica. Isso torna o teste adequado para amostras pequenas,
como € o caso deste experimento, pois usa a distribuicdo T ao invés da normal para o
célculo (FERNANDES et al., 2021).

Adicionalmente ao critério do tamanho da amostra, optou-se pelo teste T
de Student para comparar a eficacia de diferentes algoritmos devido as variaveis
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apresentarem distribuicao aproximadamente normal. Utilizou-se também o teste para
determinar se existiam diferencgas significativas nas médias dos grupos analisados. Este
teste também foi empregado na validacao estatistica das diversas execucdes de cada
algoritmo e configuragao.

Conforme demonstrado na Secao 4.3, o modelo fatorial completo foi utilizado
como parte da validacao estatistica para analisar os efeitos de multiplos fatores envolvidos
nos algoritmos de otimizagao. Essa abordagem permitiu avaliar simultaneamente tanto os
efeitos principais quanto as interagdes entre os diferentes fatores que influenciam a
eficiéncia energética dos data centers. Cada fator foi considerado em multiplos niveis,
representando variagdes nas configuracdes dos algoritmos e condigdes operacionais. Ao
combinar todos os niveis possiveis de cada fator, o experimento permitiu a visdo completa
dos impactos individuais e combinados dos parametros de otimizagdo (ALIZADEH,;
ALLEN; MISTREE, 2020; MELO, 2017).

A escolha deste modelo foi essencial para identificar as intera¢des significativas
entre os fatores, fornecendo insights sobre como diferentes combinagbes de parametros
afetam os resultados. As andlises estatisticas realizadas a partir desse modelo permitiram
determinar quais fatores e interagdes tinham efeitos significativos sobre o consumo de
energia e o desempenho dos algoritmos testados. Essa analise aprofundada das
interacdes ajudou a estabelecer diretrizes claras para a implementacao do célculo de
scores proposto nesta tese.

5.2.1 Aplicacao da Validagcao Funcional

Os resultados apresentados na Tabela 2 ilustram o comportamento do algoritmo
Round Robin, que é o algoritmo base de compara¢cao com os demais. Observa-se que
o tempo minimo de execucao permanece constante (0,30 segundos) em todas as
configuracdes, sugerindo que o algoritmo mantém uma eficiéncia basica em varias cargas
de trabalho e modelos de distribuicdo. No entanto, esta consténcia também aponta para
uma limitacao na capacidade do algoritmo de adaptar-se e otimizar o desempenho em
cenarios mais complexos e com cargas de trabalho mais elevadas.

Tabela 2 — Estatistica de validagdo do tempo de execugao (s)

Qtdof VMMs MIN MAX MED Desvio Padrio Intervalo de Confianca Variancia

50 0.30 69.12 32.52 22.32 32.27 -32.77 498,18
100 0.30 19.51 9.91 6.13 9.84 —-9.98 37,58
150 0.30 10.82 5.31 2.98 5.28 — 5.34 8,88
200 0.30 6.00 3.52 1.82 3.50 - 3.54 3,31
250 0.30 4.51 2.65 1.25 2.64 - 2.66 1,56

A medida que o nimero de VMs aumenta, o tempo maximo de execugdo diminui
significativamente, de 69,12 segundos para 4,51 segundos quando passa de 50 VMs para
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250. Este fendbmeno pode ser atribuido ao aumento do escalonamento e ao modelo mais
distribuido. No entanto, a reducéo do tempo maximo de execu¢ao atenua-se para maiores
configuracdes de VMs, evidenciando limitagdes intrinsecas do algoritmo Round Robin em
cenarios altamente distribuidos.

Essa observacao é confirmada pela analise da média e do desvio padrao dos
tempos de execucgao corrobora a observacao acima. A média de tempo segue a tendéncia
do tempo maximo, diminuindo a medida que o numero de VMs cresce, enquanto o desvio
padrédo decresce de forma notavel, indicando uma menor variabilidade nos tempos de
execucao. Este ultimo aspecto sugere uma estabilidade crescente do tempo de execucao,
devido ao aumento da distribuicdo de maquinas virtuais. O intervalo de confianga de 95%
para os tempos de execugao oferece uma perspectiva adicional sobre a previsibilidade do
desempenho, reforcando a confiabilidade dos resultados obtidos.

A andlise revela que o aumento do numero de VMs esta associado a uma reducéo
na variancia do tempo de execucao, melhorando a eficiéncia e previsibilidade do sistema.
Nas configuracdes iniciais, como a de 50 VMs, a alta variancia revela dificuldades de
consisténcia devido a alocacao insuficiente de recursos. Com o aumento para 100, 150 e
200 VMs, a variancia diminui, mostrando uma distribuicdo de carga mais equilibrada e
tempos de execucdo mais previsiveis. Esse comportamento sugere que o sistema atinge
um ponto de equilibrio em torno de 200-250 VMSs, onde a estabilidade € otimizada. Essas
informacdes sdo valiosas para a tomada de deciséo, ajudando a escolher o numero de
VMs ideal para um equilibrio entre performance e custo-beneficio.

Ja a analise do impacto ambiental, especificamente quanto a emissédo de CO2, é
sumarizada na Tabela 3. Os dados indicam uma variagdo minima nas emissdes entre as
diferentes configuragdes de VMs, variando levemente de 116 a 102, ao passar de 50 para
250 VMs. O desvio padréao, relativamente constante em todas as configuracdes, reforgca a
observacao de que o algoritmo nao oferece beneficios significativos em termos de
eficiéncia energética ou reducado do impacto ambiental, mesmo em ambientes mais
distribuidos.

Tabela 3 — Estatistica de validagcdo da emissdo de COyeq

Qtdof VMs MIN MAX MED Desvio Padrdo Intervalo de confianca Variancia

50 65 130 116 26,11 114,85 -117,15 682,08
100 65 130 110 27,14 109,16 - 110,84 737,09
150 65 130 103 27,67 102,30 - 103,70 765,99
200 65 130 103 27,67 102,39 - 103,61 765,99
250 65 130 102 31,15 101,39 - 102,61 970,40

A andlise da variancia das emissées indica que, até a configuracao de 200
VMs, a dispersao nos valores de emissao permanece relativamente estavel, com
variagdes graduais entre as configuragoes de 50 a 200 VMs. No entanto, ao atingir a
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configuragdo de 250 VMs, hd aumento expressivo na variancia, possivelmente devido a
limitagc6es de recursos ou desafios de escalabilidade. Isso indica que, em termos de
emissoes, a configuracado de 200 VMs pode ser um ponto ideal para estabilidade,
enquanto configuragdes acima disso podem introduzir instabilidade adicional. Essa
informacao pode ser (til para equilibrar a alocagao de recursos € a emissao de gas
carbdnico, principalmente se a estabilidade constituir objetivo importante para a operagao.

A consisténcia das emissdes de CO,, juntamente com os intervalos de confianca
de 95% e a variancia apresentada, sugere que o algoritmo Round Robin mantém um
perfil de emiss&o relativamente uniforme, independentemente da escala do ambiente de
computacgéo distribuida ou da carga de trabalho. Esta constatacao reforca a necessidade
de explorar alternativas mais eficientes do ponto de vista energético, especialmente
considerando a crescente preocupacao com a sustentabilidade em tecnologias de
informagao.

5.3 Analise dos Resultados

Os resultados obtidos ao longo desta pesquisa foram organizados e estao
apresentados nesta secdo com o propésito de fornecer uma visao clara e objetiva das
contribuigdes deste trabalho. Durante a condugédo dos experimentos e andlises, varias
producgoes cientificas foram publicadas, abordando aspectos como os resultados das
simulagdes, com destaque para os artigos publicados em (REIS; TEIXEIRA; NETO,
2023b; REIS et al., 2024b; REIS et al., 2023; REIS; TEIXEIRA; NETO, 2023a). Enquanto
gue em (REIS; TEIXEIRA; NETO, 2023c; REIS et al., 2024a) o foco do trabalho esteve na
validagéo da eficacia da metodologia utilizada.

Os resultados e analises consolidados a partir dessas publicacdes sao detalhados
a sequir, fornecendo uma visao aprofundada do impacto de diferentes estratégias e
algoritmos na eficiéncia energética e operacional em data centers.

A discussao que se segue examina como as analises comparativas entre
diferentes algoritmos fornecem insights valiosos sobre os padroes de sustentabilidade e
eficiéncia energética. Os dados de entrada definidos atendem aos requisitos para
condicoes de carga de trabalho leve e pesada. Os resultados obtidos relativos a simulacao
foram compilados e analisados para avaliar os critérios discutidos nas se¢des anteriores.
Os resultados aqui consolidados demonstram as configurac¢des utilizadas, os resultados
alcangados para cada algoritmo e sua relagdo, evidenciando a porcentagem da melhoria
alcancada.

Para tanto, sdo apresentados alguns cenarios para exame e discussao:

» Cenario 1: Tempo de Execucgéo das Aplicacoes
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» Cenario 2: Consumo de Energia das Aplicacdes
» Cenario 3: Custo de Execucao das Aplicacoes

e Cenario 4: Emissao de CO»

5.3.1 Cenario 1: Tempo de Execugao das Aplicacoes

A partir do exame das pesquisas relacionadas ao desempenho computacional,
leva-se em considerac@o os tempos de execugao das aplicagdes para avaliar a eficiéncia
de determinada configuracao. Ao observar os dados na Tabela 4, observa-se que
nao houve redugédo significativa ao longo do tempo. Isso demonstra que a utilizagcao
dos algoritmos de escalonamento neste cenario néo prejudicou a capacidade de
processamento do modelo ou o SLA (Acordo de Nivel de Servigo), havendo apenas um
discreto aumento quanto ao algoritmo DVFS.

Tabela 4 — Resultados do tempo de execugao (s)

deo\tl:ns Tempo Médio de Execucéao
Relacdo Relacdo Relacao
RR DVFS PSO ACS RR/ RR/ RR/
DVFS PSO ACS

50 3252 33.96 3252 3252 4.44% 0.00% 0.00%
100 9.91 9.93 9.91 9.91 0.16% 0.00% 0.00%
150 5.31 5.38  5.31 5.31 1.26% 0.00% 0.00%
200 3.52 3.12 352 352 -11.31% 0.00% 0.00%
250 265 266 265 2.65 0.38% -021% -0.21%

Pode-se destacar que a utilizacdo de sistema computacional mais distribuido
resultou em melhorias significativas, proporcionando reducao média de 70% no tempo de
processamento, ao mudar de 50 para 100 maquinas virtuais e de 83% ao migrar de 50

para 150 maquinas virtuais, mantendo a carga de trabalho, conforme demonstrado na
Tabela 5.

Tabela 5 — Relagédo do tempo de execucao

Qtd .- ~
de VMs Tempo Médio de Execucao
RR DVFS PSO ACS
50

100 -69.53% -69.48% -69.53% -69.53%
150 -83.67% -83.47% -83.67% -83.67%
200 -89.18% -90.40% -89.18% -89.18%
250 -91.84% -91.82% -91.85% -91.86%

Ao escalonar as maquinas virtuais acima da 150 VMs, n&o produziu uma melhoria
significativa, como € possivel observar com o incremento de 150 a 200 e de 200 a
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250, onde houve acréscimo,respectivamente, de somente 7 e 8 pontos percentuais. E
importante frisar que a melhoria no desempenho depende de como a aplicagao é
construida para um modelo distribuido.

5.3.2 Cenario 2: Consumo de Energia das Aplicagdes

Ao considerar o contexto energético, houve reducao de pelo menos 47% no
consumo de energia para a mesma carga de trabalho, em comparagao com o algoritmo
RR, conforme evidenciado no modelo com 50 maquinas virtuais, € observada na Tabela 6
e representada na Figura 6. Além disso, a maior reducdo no consumo energético, em
torno de 55,41%, foi constatada no modelo com 150 VMs usando o algoritmo ACS.

Tabela 6 — Consumo energético das simulagdes (w)

deQ\tl(I:IIs Consumo Médio de Energia
Relacdo Relacdao Relacao
RR DVFS PSO ACS RR/ RR/ RR/
DVFS PSO ACS

50 268.03 129.42 134.03 140.14 -51.71% -50.00% -47.71%
100 255.39 127.90 127.76 126.95 -49.92% -49.97% -50.29%
150 238.34 119.18 119.26 106.27 -49.99% -49.96% -55.41%
200 237.44 118.95 118.76 113.71 -49.90% -49.99% -52.11%
250 23716 118.66 118.61 130.60 -49.97% -49.99% -44.93%
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Figura 6 — Consumo Energético

Fonte: Autor

Ja o consumo dos algoritmos DVFS e PSO mostra valores muito préximos, com
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variacoes inferiores a 3% entre si, enquanto o algoritmo ACS obteve ganho energético
11% superior aos demais algoritmos.

Observa-se também que o algoritmo ACS alcancou desempenho inferior para
um ambiente de nuvem menos distribuido, mas sendo superior nos ambientes mais
escalaveis.

Ao analisar os dados de energia por conjunto de cloudlets, conforme a Tabela 7 e
a Figura 7, foi observada diminuigcéo significativa no consumo, variando entre 49,82% e
53,37%, através dos modelos de distribuicdo de maquinas virtuais e algoritmos. Esta
variagao é confirmada pelos dados apresentados de forma consolidada.

Tabela 7 — Consumo de energia por cloudlet (w)

Qtd de .
Cloudlets Consumo de Energia por Cloudlet
Relacdo Relacdao Relacao
RR DVFS PSO ACS RR/ RR/ RR/
DVFS PSO ACS
10 157.37 78.73 78.70 75.28 -49.97% -49.99% -52.16%

100 218.93 109.87 109.60 102.09 -49.82% -49.94% -53.37%
1000 293.73 147.00 146.87 146.80 -49.95% -50.00% -50.02%
2000 297.80 148.72 148.93 146.60 -50.06% -49.99% -50.77%
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Figura 7 — Consumo de Energia por Cloudlet

Fonte: Autor
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5.3.3 Cenario 3: Custo de Execucao das Aplicacdes

O simulador calcula os custos com base nas configuragées das maquinas virtuais,
de acordo com os parametros mencionados na se¢ao 5.1.3.

Observa-se na Tabela 8 e Figura 8 reducdes significativas nos valores simulados,
com diminuicao de pelo menos 8% para 0s cenarios mais simples e diminuigdo superior a
34% no cenario mais complexo, ao alocar maquinas virtuais, exceto para o algoritmo
DVFS, que, embora com o mesmo padréo de alocacao de maquinas virtuais do Round
Robin, gerencia a energia dos processadores de forma mais eficiente. Em outras palavras,
optando pelo algoritmo DVFS, em comparacdo com o RR, resulta um menor consumo
energético mas sem economia nos custos da alocacao das maquinas.

Ao comparar os modelos de arquitetura, a redugao dos custos é significativamente
maior no algoritmo ACS, sendo até 200% mais eficiente, devido a sua melhor eficiéncia
em ambientes mais distribuidos. Essa tendéncia reforca a necessidade ndo apenas da
construgdo de infraestrutura distribuida, mas também do desenvolvimento de aplicagées
que possam tirar proveito desse ambiente.

Tabela 8 — Custo dos ambientes em simulagdo (US$)

deQ\tch:IIs Custo de Alocacao
Relacdo Relacdao Relacao
RR DVFS PSO ACS RR/ RR/ RR/
DVFS PSO ACS

50 276.84 279.93 254.63 227.95 1.12%  -8.02% -17.66%
100 118.29 118.33 108.78 97.95 0.04%  -8.04% -17.19%
150 91.34 9167 73.26 65.12 0.36% -19.80% -28.70%
200 7549 7547 63.78 57.24 -0.02% -15.50% -24.18%
250 70.26 70.28 59.24  46.19 0.03% -15.68% -34.26%
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Figura 8 — Custo de Alocacao

Fonte: Autor

5.3.4 Cenario 4: Emissao de CO»

Em relacdo ao consumo energético do data center, é possivel considerar as
emissdes de didxido de carbono equivalente. Este estudo concentrou-se na analise
do uso da energia dos equipamentos e, por conseguinte, demandou a avaliacéo e
comparagao do calculo de equivaléncia de emissdo de CO, com base nas referéncias
americanas (EPA, 2022), ja que os parametros utilizados foram provenientes da AWS,
localizada nos Estados Unidos. Os gastos energéticos necessarios para refrigeracao,
redes e outros dispositivos elétricos correlatos ndo sdo contemplados nesta analise.

Ao comparar as estratégias de alocagado dos algoritmos, como demonstrado na
Tabela 9 e Figura 9, fica evidente que a emissao de carbono equivalente nos trés modelos
de algoritmos é consideravelmente menor em comparagao com o algoritmo Round Robin,
levando em conta o consumo energético total para cada configuracao.
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Tabela 9 — Célculo de emiss&o COxgq

Qtd _
de VMs Emisséo de COzq (Tons)
Relacdo Relacdo Relacao
RR DVFS PSO ACS RR/ RR/ RR/
DVFS PSO ACS
50 232 112 116 121 -51.72% -50.00% -47.84%

100 442 221 221 220 -50.00% -50.00% -50.23%
150 619 309 310 276 -50.08% -49.92% -55.41%
200 822 412 411 394 -49.88% -50.00% -52.07%
250 1026 513 513 452 -50.00% -50.00% -55.95%
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Figura 9 — Emissdo de COx.q para os Modelos

Fonte: Autor

5.3.5 Consideragdes Adicionais

Os resultados acima mostram que a aplicacao do algoritmo Ant Colony System
tem impacto significativo na diminui¢do das emissdes de CO, equivalente em comparagéo
com os demais, sendo cerca de 11% mais eficiente que o PSO, que é o segundo melhor
em eficiéncia. Especificamente quanto as emissdes de CO, equivalente, pode ser
destacado que, ao ser utilizado o algoritmo ACS, estas variaram de 121 a 452 toneladas,
correspondente a uma redugao substancial comparada as 232 a 1.026 toneladas
produzidas pelo Round Robin. E importante ressaltar que essas emissdes sdo para todo
0 processamento realizado durante aproximadamente 2.163 dias da simulacéo.
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Uma observacéo relevante é que a maior emissao decorrente do ACS (ocorrida
com 250 maquinas) € proxima da menor emissdo do Round Robin (com 100 maquinas).
Além disso, 0 aumento das emissdes é mais pronunciado no algoritmo Round Robin do
que nos outros, indicando uma eficiéncia energética mais otimizada com o uso do ACS.

Ao comparar todos os modelos, observa-se, quanto as emissdes de CO, ,
reducdes de no minimo 49,88% e no maximo 51,72% para o DVFS, de 49,92% e 50%
para o PSO, enquanto para o ACS tem-se o intervalo de 47,84% a 55,95%.

Em sintese, este estudo vem destacar a viabilidade de reduzir de forma significativa
o impacto ambiental relacionado a computagdo em nuvem, ao implementar técnicas e
estratégias eficientes de gestéo de recursos. Conforme demonstrado pelos cenarios
simulados, é possivel alcancar reducao minima de 50% no impacto ambiental sem
comprometer a capacidade computacional.

Ficou evidenciado que a aplicagdo dessas estratégias nao acarreta despesas
diretas e pode até resultar em economias significativas de infraestrutura, tanto para os
provedores de servigos de nuvem quanto para os usuarios. Assim, trata-se de situacao
vantajosa para todos, na qual a qualidade e capacidade computacional sdo preservadas,
o impacto ambiental é minimizado e ha reduc¢édo nos custos associados.

No que concerne aos quatro modelos simulados, o modelo com 150 maquinas
virtuais apresenta a melhor relagéo custo-beneficio. Com a implementagéo do algoritmo
ACS neste cenario, é viavel obter diminuigao de 55,41% no impacto ambiental e na emissao
de CO,, e reducédo de 28,70% nos gastos diretos de alocacdo de maquinas virtuais.
Ademais, em comparagao ao modelo com 50 VMs, houve reducéo de aproximadamente
84% no tempo de resposta.

Os resultados e conclusodes trazidos por esta pesquisa ressaltam a eficacia e
importancia da computagdo em nuvem sustentavel e enfatizam a necessidade de
maior adogao de praticas ambientalmente responsaveis na industria de tecnologia da
informagao.

5.4 Consideracoes Finais

O capitulo apresentou uma analise aprofundada e sistematica dos resultados
obtidos, a partir das extensivas simulacdes realizadas em ambiente de computacao
em nuvem verde. A metodologia aplicada, baseada em diferentes algoritmos de
escalonamento e configuragées de maquinas virtuais, foi cuidadosamente desenhada
para avaliar a eficiéncia energética, os custos operacionais, tempo de execugao das
aplicacoes e emissdes de CO..

Através da analise detalhada dos cenarios propostos, foi possivel identificar
a eficacia de diferentes estratégias de alocacéo de recursos em reduzir o impacto
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ambiental, enquanto mantida ou melhorada a performance computacional. Os resultados
demonstraram que estratégias como o uso do algoritmo Ant Colony System (ACS) com
um numero otimizado de maquinas virtuais podem levar a reduc¢des significativas no
consumo energético e nas emissoes de CO,, sem comprometer o desempenho das
aplicagoes.

O préximo capitulo, dedicado as contribuicées da pesquisa, consolida os insights
obtidos, reflete sobre as implicagdes praticas e tedricas destes resultados, além de discutir
as contribuicées dadas pela investigacao realizada para o campo da computagao em
nuvem verde e propor dire¢des futuras para pesquisa e pratica na area da sustentabilidade
em TI.
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6 Contribuicdes da Pesquisa e Expansao
do Escopo

As contribuicdes desta pesquisa e expansao de seu escopo apresentadas neste
capitulo quanto a computagdo em nuvem verde sao quadruplas. Em primeiro lugar, é
introduzido modelo de pontuacao energética (Secao 6.1), baseado na atribuicao de pesos
a diferentes métricas-chave, como o consumo de energia, emissdes de CO,, tempo de
execucao e custos operacionais. Através deste método, cada configuracao de maquinas
virtuais e algoritmo de escalonamento recebe um score que reflete sua eficiéncia
relativa. Em segundo lugar, vem a escala de nivel energético (Secao 6.2), que constitui
ferramenta estratégica para avaliar e categorizar a eficiéncia energética em ambientes de
computacao em nuvem. Esta escala é baseada nos scores obtidos, utilizando inteligéncia
artificial, e permite uma visdo hierarquizada e clara do desempenho energético das
diversas configuragdes e algoritmos de escalonamento testados.

A terceira contribuicao (Secao 6.3) diz respeito a previsao da eficiéncia energética,
especificamente em termos do desenvolvimento de métodos para estimar o indice e o
nivel de eficiéncia energética. A previsao desse indice baseada em variaveis criticas,
como o consumo de energia, tempo de processamento e custos associados a alocagcao
de recursos. Em vez de se concentrar na previsdo da demanda energética, esta etapa
enfoca uma abordagem mais granular e especifica, buscando otimizar as possibilidades
de otimizacao energética em ambientes computacionais intensivos.

Na ultima secao (Secao 6.4), como trabalhos futuros, é explorada a quantizacao
como técnica promissora para aprimorar a eficiéncia energética e reduzir o consumo de
energia em ambientes de computagcao em nuvem. A aplicagcdo da quantizacao nao
apenas otimiza a carga computacional e a utilizacao de recursos, mas também pode
acelerar a inferéncia de modelos que utilizam IA, contribuindo significativamente para a
eficiéncia energética dos data centers.

6.1 Calculo dos Scores

Como abordagem para que a analise dos resultados seja realizada de forma mais
objetiva, excluindo-se critérios subjetivos, neste trabalho sao utilizados scores para as
diversas configuragdes de VMs e algoritmos utilizados. O uso desses scores permite
identificar as diversas pontuag¢des que podem ser obtidas em cada cenario, bem como
determinar em qual estrato de consumo de energia o data center se encontra.

Para tanto, é utilizado modelo baseado em algoritmos frequentemente usados em
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otimizagao multiobjetivo e decisdo multicritério, usando pesos e resultados normalizados,
tendo por objetivo a criacdo de um ranking (ALVAREZ; ISHIZAKA; MARTINEZ, 2021;
ZHENG; WANG, 2022; KUMAR et al., 2021).

6.1.1 Definicao dos Pesos

Além dos desafios impostos pelo uso de ponderacao é a definicdo dos pesos para
cada métrica, sendo que essa importancia pode ser relativizada dependendo dos
objetivos de cada data center. Para este estudo, é adotado o uso de pesos para as
métricas, uma vez que o algoritmo desenvolvido pode ser customizado a partir desses
parametros, de modo a flexibilizar o uso desta solugao.

Sendo assim, o objetivo do algoritmo criado para o célculo de scores é definir uma
pontuacao de eficiéncia para cada conjunto de configuragdes e algoritmo, tendo por base
os resultados obtidos e atribuindo pesos aos mesmos. Ou seja, a cada fator, como
emissao de CO,, consumo de energia, tempo de execucao e custos, é atribuido um peso.

A determinacgao dos pesos apropriados para as métricas em cenario de data
center é influenciada por uma variedade de fatores, incluindo a natureza especifica do
data center, seus objetivos operacionais e prioridades organizacionais, dentre outros.

Emissao de CO,: o foco global em sustentabilidade e a preocupacédo com as
mudancas climaticas levam muitas empresas a priorizarem a reducao de suas emissdes
de carbono. Se o data center tem metas rigorosas de sustentabilidade ou esta localizado
em area onde a regulamentacdo de emissao € estrita, além de haver demanda crescente
dos consumidores por praticas mais verdes, este peso pode ser mais alto.

Consumo de Energia: o consumo de energia é diretamente relacionado ao custo
operacional e eficiéncia do data center. Além dos custos, 0 consumo excessivo de energia
pode ter implicagdes ambientais, e muitos data centers estdo buscando formas de
operar de maneira mais eficiente em termos energéticos. Assim, esta métrica, por estar
diretamente relacionada a emissao de CO,, também recebeu peso substancial.

Dado que estas duas métricas guardam relagao direta, é possivel considera-las
como uma unica métrica combinada. Uma alternativa seria manté-las separadas,
atribuindo pesos semelhantes para reconhecer sua interdependéncia. No entanto, juntas,
elas ainda devem representar uma proporgéao significativa do peso total.

Tempo de Execucao: o desempenho é fator primordial para a maioria dos
data centers, ja que um tempo de execugdo mais longo pode afetar negativamente a
experiéncia do usuario e a eficiéncia operacional. Se os clientes ou aplicagdes do data
center sdo sensiveis ao tempo de resposta, este peso sera mais alto.

Sendo assim, recomenda-se que o peso desta métrica seja semelhante ao peso
somado das duas anteriores, de modo a equilibrar o SLA e o impacto ambiental.
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Mas caso o desempenho computacional nao seja um objetivo prioritario, pode-se
reduzir este peso para focar o consumo energético e a emissao de gas carbdénico.

Custos: a maioria das organizacdes esta atenta aos custos, mas a prioridade
pode variar. Sendo que estes podem ser indiretamente representados nas métricas
de emissao de CO, e consumo de energia, ja que ambas tém implicagcdes de custo
associadas. No entanto, o custo operacional direto ainda se diferencia e é importante, por
isso foi-lhe atribuido peso especifico.

A soma dos pesos deve serigual a 1, de modo a garantir que a combinacéo
ponderada de todas as métricas resulte em um valor de score que reflita uma proporcéao
ou porcentagem total dos critérios de avaliagdo. Quando os pesos somam 1 (ou 100%),
iSSO proporciona varias vantagens, quais sejam:

Normalizacao: ao garantir que o total seja 1, esta-se normalizando os critérios.
Isto permite que os resultados sejam interpretados de forma intuitiva e comparados
facilmente entre diferentes cenarios ou alternativas.

Interpretacao Clara: quando os pesos somam 1, a contribui¢do relativa de cada
métrica ao score total é claramente compreendida. Por exemplo, se uma métrica tem peso
de 0.3, isso indica claramente que essa métrica representa 30%.

Facilita a Comparacao: Ao se comparar diferentes alternativas ou cenarios
usando o mesmo conjunto de critérios, ter pesos que somam 1 em todos 0s cenarios
garante que se esta fazendo comparacdes equitativas e consistentes.

Consisténcia em Métodos Multicritério: muitos métodos de decisdo multicritério,
como o Método de Analise Hierarquica (AHP) e outros, utilizam a convencao de que
0s pesos somam 1. Isso garante consisténcia e comparabilidade entre diferentes
abordagens e aplicagdes.

Conforme referido anteriormente, como configuracao de referéncia (baseline) é
utilizado o algoritmo Round Robin com 50 VMs de referéncia. A pontuacao de eficiéncia é
calculada com base na diferenga entre o resultado do RR e os demais algoritmos e
configuracdes, ponderada pela importancia de cada métrica.

6.1.2 Algoritmo de Calculo dos Scores
A seguir é apresentada a sintese do funcionamento do algoritmo, representada no
Algoritmo 1.

A primeira etapa € a de inicializagao dos dicionarios e métricas, além da atribui¢éo
dos pesos. A etapa seguinte é a da normalizagcao, de forma a garantir comparagao
equitativa, principalmente devido as métricas possuirem diferentes escalas.

A sequir é realizado o célculo propriamente dito dos scores para cada algoritmo e
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configuragao preparados anteriormente. E por fim, € realizada a classificagao em
termos de eficiéncia, do maior ao menor indice, oferecendo uma visao hierarquica do
desempenho.

Algorithm 1 Calculo da Pontuacao de Eficiéncia
1: procedure CALCULATEEFFICIENCYSCORE(metrics, weights, rr_algorithm)

2: scores < {}
> Step 1: Initializing dictionaries
3: for all alg € metrics do
4: scoreslalg] < {}
5: for all (vm, value) € metricsjalg] do
6: scores[alg]lvm] < 0
> Step 2: Normalization
7: for all (metric, weight) € weights do
8: mazximum < max(val[metric] | alg € metrics, (vm,val) € metrics[alg])
9: minimum < min(val[metric| | alg € metrics, (vm,val) € metrics|alg])
10: for all alg € metrics do
11: for all vm € metricslalg] do
12: metrics|alg|[vm|[metric] — (metrics|alg][vm]|[metric] —

minimum) /(maximum — minimum)
> Step 3: Calculating efficiency score
13: for all (alg, data) € metrics do

14: if alg # rr_algorithm then

15: for all (vm, metric_values) € data do

16: for all (metric, value) € metric_values do

17: dif ference < value — metrics[rr_algorithm][vm|[metric]
18: score < dif ference x weights/metric|

19: scores|alg|[vm|+ = score

> Step 4: Ranking
20: ranking — sorted(scores.keys(), key = Aalg :
> (scores|alg].values()), reverse = True)
return ranking

A pontuagéao de eficiéncia calculada para o Algoritmo 1 acima pode ser expressa
como uma férmula matematica, conforme apresentado na equacao 6.1:

[H]Score = > " w; * (1—%> (6.1)
i=1 T RR

Onde:

* n é o numero total de métricas (neste caso, sao 4: emissédo de CO,, consumo
energético, tempo de execugao e custo).

* w; € 0 peso da i-ésima métrica, com base na prioridade dessa métrica.
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* Xx;; € o valor da i-ésima métrica para a j-ésima configuragdo de VMs relativo ao
determinado algoritmo.

* X;pr € O valor da i-ésima métrica para a j-ésima configuragdo de VMs para o
algoritmo RR.

O resultado desta férmula, representando o score, é a pontuagéo de eficiéncia
para a j-ésima configuracdo de VMs para um determinado algoritmo. Quanto maior a
pontuacao, melhor é a configuracdo em termos de minimizacéo da emissao de CO.,
energia consumida, tempo de processamento e custos.

6.1.3 Resultados dos Scores

Ao executar o algoritmo proposto, € possivel atribuir uma pontuacéo de eficiéncia
para cada configuragdo de maquinas virtuais e para cada algoritmo especifico, conforme
explanado anteriormente. Dessa forma, optou-se por realizar duas parametrizacées
para identificar o seu comportamento e avaliar diferentes aspectos relacionados as
configuracdes de pesos.

Inicialmente € atribuido peso igual para todos os critérios, de modo a avaliar o seu
resultado e confrontar com as analises realizadas anteriormente, nesse caso 0,25 para
cada métrica.

O resultado apresentado na Tabela 10 revela que o algoritmo ACS, com 150
maquinas, é considerado a alternativa mais vantajosa em termos de custo-beneficio,
conforme exposto anteriormente na Segao 5.3, através da analise empirica dos resultados.

Tabela 10 — Resultados dos scores com pesos iguais

Algoritmo VMs Score

ACS 150 0.3898
ACS 250 0.3826
ACS 200 0.3610
PSO 150  0.3393
ACS 100  0.3379
PSO 200 0.3323
PSO 250 0.3318
DVFS 200 0.3227
ACS 50 0.3222
PSO 100 0.3172
PSO 50 0.3159
DVFS 50 0.3060
DVFS 100 0.2998
DVFS 250 0.2996
DVFS 150 0.2975

A segunda parametrizagao do algoritmo de calculo de score considera que o
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consumo energético e a emissao de CO, estao diretamente relacionados e, para manter
pelo menos o SLA do modelo inicial, sugere-se atribuir os seguintes pesos: 0,2 para o
consumo energético, 0,2 para a emissao de CO,, 0,4 para o tempo de processamento e
0.2 para os custos.

A Tabela 11 demonstra que, ao atribuir pesos diferentes as métricas, o0 modelo de
algoritmo de ACS com 250 VMs torna-se mais eficiente. Nesta analise, fica evidente a
possibilidade de determinar as prioridades das métricas de acordo com os objetivos da
organizacao.

Tabela 11 — Resultados dos scores com pesos diferentes

Algoritmo VMs Score

ACS 250 0.2923
ACS 150 0.2788
ACS 200 0.2564
DVFS 200 0.2450
PSO 150  0.2393
ACS 100 0.2367
PSO 200 0.2319
PSO 250 0.2313
ACS 50 0.2267
PSO 100 0.2168
PSO 50 0.2159
DVFS 50 0.1995
DVFS 100 0.1990
DVFS 250 0.1984
DVFS 150 0.1948

Esta abordagem proporciona a transicao da percepcao subjetiva para uma visao
objetiva e ponderada na anadlise das informagdes, demonstrando que uma analise
mais aprofundada e criteriosa € requerida. Assim, com a defini¢cao clara dos pesos e
prioridades das métricas utilizadas, pode-se ter um impacto significativo na identificacao
da configuracdo de maquinas virtuais mais eficiente em termos de minimizagao da
emissao de CO,, consumo energético, tempo de processamento e custos.

6.2 Escala de Nivel Energético

Levando em consideragao os resultados obtidos de acordo com o capitulo anterior,
€ viavel apresentar uma escala de nivel energético precisa, que possa ser facilmente
aplicada em um data center especifico e que esteja alinhada com a necessidade de
monitorar e gerenciar o consumo de energia.

Esta escala é dividida em cinco niveis diferentes, de A a E, atribuidos os scores
obtidos pelas diversas configuracdes e algoritmos apresentados. O algoritmo Round
Robin com 50 maquinas virtuais € usado como referéncia, sendo classificado como nivel
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E.

O nivel A é caracterizado pelo melhor score de configuragéo e algoritmos,
enquanto os niveis subsequentes classificam os demais scores. A escala permite
um diagnéstico estratégico, possibilitando a identificacdo de areas com potencial de
otimizacao e a implementacéo de solucdes voltadas para a eficiéncia energética.

A implementacéo desta escala de nivel energético em determinado data center
nao somente permite a monitorizacdo precisa do consumo energético, como também
promove a gestao mais sustentavel dos recursos energéticos, além de atender as
crescentes demandas por sustentabilidade e responsabilidade ambiental. Além disso, a
aplicagéo pratica deste modelo pode contribuir significativamente para a criacdo de um
framework de gestao energética em ambientes de Tl, 0 que podera proporcionar avangos
em pesquisa e desenvolvimento no campo da eficiéncia energética.

Um dos principais desafios nesta etapa é realizar a adequada distribuicao dos
scores obtidos na se¢ao anterior nas diferentes categorias propostas de clusterizagao e
classificacdo. Essa tarefa pode ser realizada utilizando abordagens distintas, dependendo
das caracteristicas dos dados e do objetivo da categorizacdo. Uma estratégia de
uso frequente para agrupar valores numéricos em cinco niveis € empregar técnicas
estatisticas e algoritmos de aprendizado de maquina (ZHANG et al., 2021a; LIN et al.,
2021c; ESPADOTO; HIRATA; TELEA, 2021).

Essas técnicas visam agrupar os valores numéricos em clusters que possuam
caracteristicas semelhantes. E possivel utilizar diversas estratégias, dependendo das
informacdes e do propdsito da categorizacao.

Ao escolher uma técnica, é essencial considerar a adequacao ao conjunto de
dados disponiveis e os objetivos da segmentacao. Embora a divisao com base em
percentis possa ser adequada para algumas aplicagdes, em contextos mais complexos
pode-se optar por técnicas avangadas para identificar padrées subjacentes.

Para realizar esta tarefa, é possivel utilizar o algoritmo k-means, amplamente
referido na literatura. Esse método de clusterizagcdo nao supervisionada agrupa os
valores numéricos em k clusters, onde k representa o nimero desejado de grupos. O
procedimento do algoritmo consiste em dividir os valores numeéricos em grupos com
variancia minima dentro de cada grupo e variancia maxima entre os diferentes grupos.
Esta abordagem reduz a distancia total intra-cluster através da minimizacé&o dessa
medida, considerando todos os clusters formados.

Embora os dados trabalhados sejam relativamente simples e reduzidos, o uso de
técnicas de clusterizagao e classificacdo ainda é fundamental para a segmentacdo em
cinco niveis. E necessério considerar a dimens&o e a natureza dos dados, bem como os
recursos computacionais disponiveis. E relevante destacar que outras simulagdes podem
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produzir dados mais numerosos e complexos nos resultados obtidos.

Neste estudo, optou-se por utilizar uma abordagem n&o tradicional para a
clusterizacao, visando explorar diferentes solucdes e avaliar seu desempenho, por
meio da validagc&o cruzada ou por um conjunto separado de testes. Com o objetivo de
maximizar a precisao e a eficacia da categorizacao, decidiu-se empregar redes neurais
para classificar os scores em diferentes niveis. Com o avanco do aprendizado profundo,
as redes neurais tém se mostrado uma opgéo viavel para categorizar valores numéricos
em niveis especificos. Apesar de ser uma abordagem mais complexa em comparagao
com algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina e classificacédo, as redes neurais
podem oferecer bons resultados, especialmente quando ha uma grande quantidade de
dados ou quando a relag&o entre os scores e as classes € complexa.

De forma simplificada, usando redes neurais séo realizadas as seguintes etapas
para clusterizagéo e classificacao de valores numéricos em cinco niveis:

1. Normalizagédo dos dados, pois as redes neurais sao sensiveis a escala dos dados
de entrada;

2. Construcao do modelo de rede neural;
3. Treinamento do modelo;

4. Predicéo.

Apo6s a predicao, os valores numéricos sao atribuidos aos niveis com base nas
categorias pré-estabelecidas. Ap6s a submissdo dos dados coletados na etapa anterior,
por meio do modelo de inteligéncia artificial que utiliza redes neurais recorrentes foi
possivel obter a seguinte distribuicdo das classes e intervalos definidos para os scores,
conforme detalhado adiante na Tabela 12.

E importante observar que os scores podem ser negativos, ou seja, quando o0s
resultados forem inferiores a configuragao base, representada com valor 0 neste trabalho:

Level A: 0.2788 to 0.2923

Level B: 0.2367 to 0.2564

Level C: 0.2159 to 0.2319

Level D: 0.1948 to 0.1995

Level E: -0.8525 to 0.0305
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Tabela 12 — Classificag&o dos scores por nivel

Nivel Algoritmo Qtdde VMs Score

A ACS 250 0.2923
A ACS 150 0.2788
B ACS 200 0.2564
B DVFS 200 0.2450
B PSO 150 0.2393
B ACS 100 0.2367
C PSO 200 0.2319
C PSO 250 0.2313
C ACS 50 0.2267
C PSO 100 0.2168
C PSO 50 0.2159
D DVFS 50 0.1995
D DVFS 100 0.1990
D DVFS 250 0.1984
D DVFS 150 0.1948
E RR 100 0.0305
E RR 50 0.0
E RR 150 -0.1984
E RR 200 -0.5148
E RR 250 -0.8525

Com base nesta andlise, propde-se a introducéo de até quatro subniveis dentro de
cada classe, denotados pelo simbolo '+’. Cada subnivel representa um acréscimo de 25%
no uso de energia renovavel no nivel ou pontuacao respectiva. Este aprimoramento
proposto no sistema de classificagdo oferece aos administradores de data centers um
leque mais amplo de opgdes ao tomar decisdes a respeito de despesas operacionais e da
integracéo de fontes de energia renovaveis.

Os subniveis séo baseados em solugdes heuristicas multicritério pré-estabelecidas,
as quais orientam decisdes em situacdes de consumo consciente de energia, sem
prejudicar a operacao dos data centers. Os métodos foram inspirados nos artigos
(KOCQOT; CZARNUL; PROFICZ, 2023; SHEIKH; PASHA, 2021) e estédo representados de
forma detalhada na Tabela 13:

Tabela 13 — Resumo dos scores com pesos diferentes

Nivel Algoritmos / VMs Escala

A ACS 250 e ACS 150 {++++}
B ACS 200; DVFS 200; PSO 150; ACS 100 {++++}
C PSO 200; PSO 250; ACS 50, PSO 100; PSO 50  {++++}
D {
E {

DVFS 50; DVFS 100; DVFS 250; DVFS 150 ++++}
RR 100; RR 50; RR 150; RR 200; RR 250 ++++)

A introducéo de métodos de inteligéncia artificial para a rotulagdo, combinada com
a incorporagao de subniveis energéticos, cria um sistema robusto e adaptavel. Isso nao
apenas facilita a tomada de decisées operacionais e estratégicas, mas também promove
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a eficiéncia energética e a adocao de fontes renovaveis de energia. Este modelo, portanto,
nao so6 otimiza os recursos energéticos de um data center como também orienta as
organizagdes quanto a praticas mais sustentaveis e ecologicamente responsaveis
(ZHANG et al., 2021a; CHICHE; YITAGESU, 2022; LIN et al., 2021c; LIN et al., 2021b;
ESPADOTO; HIRATA; TELEA, 2021).

Por outro lado, a utilizacao de subniveis fundamentados no consumo de energia
renovavel se faz necessaria. Mesmo um data center que adquira toda sua energia
de fontes renovaveis nao €, por definicdo, energeticamente eficiente. Com base nas
metodologias apresentadas neste estudo, é possivel reduzir ainda mais 0 consumo
energético, direcionando a energia economizada para outras areas criticas.

Isto torna possivel melhorar o uso de energia renovavel e diminuir os danos
ambientais de forma eficiente. Essas estratégias sdo fundamentais tanto em termos
econdmicos quanto para atender as necessidades de sustentabilidade e responsabilidade
ambiental.

Devido a singularidade de cada data center em termos de carga e demanda
energética, a elaboracdo de uma tabela de nivel energético personalizada € vital para
a andlise adequada da eficiéncia energética. Esta escala permite avaliar o grau de
otimizag&o energética do data center, proporcionando visdo clara dos niveis de eficiéncia,
desde os mais elevados até os menos favoraveis, tendo em conta as particularidades da
carga operacional.

Um dos principais objetivos deste modelo é indicar a eficiéncia energética do data
center naquele momento e sua evolugcéo potencial em termos de gestao de energia, de
modo a demonstrar os reais beneficios dessas implementagées. Isto envolve avaliar seu
status e selecionar algoritmos que possam elevar o data center a um nivel superior de
eficiéncia energética. Destaca-se que estes valores de pontuacdo ndo sao absolutos, pois
variarao de acordo com as configuragdes e equipamentos de cada data center, uma vez
que representam a relagdo entre varios niveis de energia.

Isto significa que, em termos praticos, este modelo permite estabelecer metas
realistas para a implementacao de eficiéncia energética, além de planejar a evolugéo e a
reducao do impacto ambiental. Permite também a redugéo direta e indireta de custos, por
meio da adogao ndo apenas de algoritmos de alocacao de recursos mais eficientes, mas
também do uso de energia renovavel. Realiza dessa forma diagnostico do ambiente atual,
bem como prevé os resultados das intervencgdes.

Um exemplo hipotético de data center é utilizado para ilustrar a estratégia de
escalonamento, qual consome 155w para uma carga de trabalho especifica e esta
classificado no Nivel C. A escala utilizada para este exemplo, representada na Tabela 12
apresentada anteriormente, que é o resultado deste trabalho e os consumos energéticos,
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sao baseados nos valores de cada nivel, onde 40w desse consumo sao provenientes de
fontes de energia renovavel.

Nesse contexto, o data center hipotético utilizado é classificado como C+, ja que
os 40w representam cerca de 25,8% do consumo total proveniente de fontes renovaveis.
A pesquisa ressalta a importancia ndo apenas da eficiéncia energética geral, mas
também da proporcao de energia renovavel utilizada, representada na Tabela 14:

Tabela 14 — Escala de Nivel Energético — Data Center Hipotético

Nivel Algoritmos/VMs Consumo (w)

ACS 150 machines 106
DVFS 50 machines 149
PSO 50 machines 184
ACS 50 machines 205
RR 50 machines 268

m| O] O| @ >

Embora o uso exclusivo de energia renovavel em um data center nao seja
suficiente para garantir plenamente a eficiéncia energética e a redugéao do impacto
ambiental, &€ essencial adotar estratégias inteligentes para otimizar os recursos e
promover a utilizagao racional da energia. Isto requer a busca por fontes limpas de
energia, bem como solugdes tecnoldgicas e organizacionais que favorecam a gestao
responsavel e eficiente dos recursos no ambiente computacional.

A partir dessa categorizacao, é possivel ter insights valiosos sobre o consumo de
energia e a adogao de fontes renovaveis, contribuindo assim para o desenvolvimento de
praticas mais sustentaveis e responsaveis no setor de Tl. As empresas podem utilizar
essas informacgdes para estabelecer metas de melhorias especificas, a exemplo de
aumentar a proporgéo de energia renovavel utilizada ou reduzir o consumo total de
energia.

As propostas podem incluir melhorias na otimizagédo da eficiéncia energética, seja
através do aprimoramento dos algoritmos em uma escala vertical ou horizontal, seja por
meio da substituicao das fontes de energia convencionais por fontes renovaveis.

Em suma, a incorporacgao de fontes renovaveis de energia na infraestrutura do
data center esta representada pelos niveis horizontais apresentados nesta escala,
conforme a Tabela 13. Cada adicao € uma extensdo do mesmo nivel hierarquico,
permitindo flexibilidade para se adaptar as oportunidades de crescimento energético
de fontes renovaveis. No entanto, a implementacao horizontal requer investimentos
financeiros e logisticos, além de gerenciamento cuidadoso para manter a eficiéncia
operacional e energética a medida que o consumo de energia muda devido ao aumento
da demanda computacional.

A variacao da escala horizontal pode ser resultante de aumento ou reducao
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significativa na capacidade de processamento e armazenamento. Isto ocorre porque o
modelo operacional baseia-se na propor¢do entre 0 consumo e a produgao energética de
fontes renovaveis. Esta abordagem possibilita que os data centers atinjam a exceléncia
operacional, mantendo simultaneamente gestao energética otimizada e consciente, de
modo a garantir a sustentabilidade ambiental.

A utilizacao da escala vertical resulta em otimizagcdo do desempenho dos
elementos ja existentes, promovendo assim maior eficiéncia na alocacao de energia e
outros recursos. Por ser um modelo I6gico, que visa maximizar a utilizagao dos recursos
disponiveis, sua implementagao pode ocorrer de maneira agil € com menor investimento
financeiro, o que também contribui para reducao nos custos operacionais.

A integracao estratégica das dimensdes horizontal e vertical fornece uma
abordagem inovadora quanto a maximizar a eficiéncia e sustentabilidade dos data
centers. A harmonizagao dessas dimensdes permite adaptar solugdes que respondam
eficazmente as demandas varidveis, buscando equilibrar a necessidade de expansao com
a otimizacao dos recursos disponiveis.

Uma das vantagens dessa integracéo € a otimizacédo dos beneficios de cada
abordagem, o que resulta em sistema flexivel e adaptavel, que se ajusta proativamente as
mudanc¢as no ambiente operacional e nas demandas de mercado. O impacto desses
elementos na eficiéncia energética e sustentabilidade pode ser significativo, oferecendo
novos estimulos para inovacao e melhorias na gestao dos data centers.

6.3 Predicao dos Scores e do Nivel Energético

Nesta secao, é explorada a predigao dos scores e dos niveis energéticos utilizando
técnicas de inteligéncia artificial. A predicao eficiente desses scores permite melhor
alocacao de recursos e otimizagdo do consumo energético, resultando em operacdes
mais eficientes.

Utilizando redes neurais recorrentes (RNNs), que sdo adequadas para a
modelagem de sequéncias temporais e padrées complexos, é proposto modelo que prevé
o desempenho energético com base em dados histéricos e variaveis operacionais. A
aplicacéo de RNNs possibilita a analise mais precisa e dindmica dos padrdes de consumo
de energia, adaptando-se a mudangas em tempo real e oferecendo subsidios valiosos
para a gestao de data centers.

A predicao dos scores e niveis energéticos ndo apenas aprimora a eficiéncia das
operacodes, mas também contribui para a sustentabilidade ambiental, reduzindo o
desperdicio de energia e as emissdes de CO,. Além disso, essas predi¢des facilitam a
implementacao de estratégias de gerenciamento proativas, permitindo intervengdes
antecipadas e ajustes na infraestrutura de TI.



Capitulo 6. Contribuicbes da Pesquisa e Expansdo do Escopo 104

A seguir é apresentada a metodologia utilizada para desenvolver e validar o
modelo de predigdo, conforme ilustrado na Figura 10, construido com camada de entrada,
varias camadas ocultas com unidades LSTM e camada de saida, de modo a prever o
score de pontuacgao e o nivel energético.

Modelo de Predicdo com RNNs

Camada de Entrada Camada de Saida

Camadas \ -
" .\ Ocultas
LSTM

Tempo, Consumo de
Energia, Custos, Emissdo
COseq

Nivel Energético Previsto

Dados de \ Classificagdo

Treinament |1 em Niveis
\ 1
Célculo dos | 0 /
Scores N 4

~ e
~ 3
~

Nivel Energético
Figura 10 — Modelo de Predicao do Nivel Energético

Fonte: Autor

O treinamento do modelo foi realizado utilizando dados normalizados e categoriza-
dos, de acordo com 0s seguintes passos:

1. Coleta e preparacao de dados: inicialmente, os dados foram obtidos a partir de
simula¢des de ambiente em nuvem, resultantes desta pesquisa, considerando
diferentes configuracdes de maquinas virtuais e algoritmos de escalonamento. As
métricas coletadas incluiram consumo energético, tempo de processamento e
custos de alocacgdo. Visando garantir a comparabilidade dos dados, estes foram
devidamente preparados e organizados para serem utilizados no treinamento do
modelo de Redes Neurais Recorrentes.

2. Implementacao da LSTM: A Rede Neural Recorrente de Memoria de Longo Prazo
(LSTM) foi selecionada como o modelo de RNN a ser utilizado, devido a sua
capacidade de capturar dependéncias em séries temporais de longo prazo. A
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implementagao da LSTM envolveu a definigdo da arquitetura do modelo, incluindo o
namero de camadas, unidades e parametros ajustados durante o treinamento:

» Camada de Entrada: Recebe os dados normalizados de consumo energético,
emissao de CO2, tempo e custo.

» Camadas Ocultas: Multiplas camadas de neurdnios LSTM para processamento
sequencial.

» Camada de Saida: Produz a previsédo do score energético categorizado em
niveis (A, B, C, D, E).

3. Treinamento do modelo: O modelo LSTM foi treinado com os dados histéricos
gerados na pesquisa. Durante o processo de treinamento, os parametros do modelo
foram ajustados iterativamente para minimizar a discrepancia entre as previsées do
modelo e os valores reais observados.

4. Avaliacao e validacao: apds a etapa de treinamento, o modelo foi avaliado e
validado com base em métricas de desempenho adequadas, alcan¢gando uma taxa
de acuracia aproximada de 90%.

5. Predicao com RNN: A predicao foi realizada utilizando a fungdo de previsdo do
modelo treinado. Novos dados de consumo energético foram normalizados e entao
fornecidos ao modelo como entrada, que entao realizou a previsao da classe do
indice de eficiéncia energética.

A acuracia do modelo é um indicador importante de seu desempenho, represen-
tando a proporcao de previsdes corretas em relacdo ao total de previsdes. No treinamento
inicial do modelo de Redes Neurais Recorrentes atingiu-se uma precisao de 90%. Embora
essa precisao seja significativa, € possivel sua melhora em trabalhos futuros. Podem ser
adicionadas, por exemplo, técnicas como dropout para evitar o overfiting, aumentar a
complexidade do modelo com camadas ocultas adicionais e implementar validagéo
cruzada para garantir que o modelo generalize bem para novos dados.

Essas melhorias visam ndo apenas aumentar a acuracia, mas também garantir
que o modelo seja robusto e confiavel em diferentes cenarios operacionais. A analise
continua da precisao, em conjunto com outras métricas de desempenho, é essencial para
otimizar o modelo e assegurar que ele fornecga previsdes precisas e uteis.

Os resultados deste estudo revelaram que o modelo de Rede Neural Recorrente
demonstrou capacidade de prever com precisao os indices de eficiéncia energética dos
data centers, classificando-os em diferentes niveis (A, B, C, D, E). A andlise indicou
que as RNNs sao eficazes na captura de padrdes temporais € na modelagem das
complexidades envolvidas no consumo de energia, tempo de processamento e custos
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operacionais dos ambientes de computacdo em nuvem. Em comparag¢ao a métodos
tradicionais, o uso de RNNs proporcionou melhoria significativa na precisao das previsées,
facilitando a identificacdo de estratégias para a otimizacao da eficiéncia energética.

6.4 Quantizacdo como Proposta para Eficiéncia Energética

O objetivo em relagéo a trabalhos futuros é explorar a possibilidade de utilizar a
quantizacdo como abordagem eficaz para reduzir 0 consumo de energia ha computagéao
em nuvem verde. A quantizacdo pode otimizar o uso de recursos de hardware, permitindo
uma execucao mais eficiente e rapida das tarefas. Modelos quantizados ocupam menos
espaco, o que pode diminuir os acessos a memoria e o trafego de rede, reduzindo,
consequentemente, o consumo de energia associado a transferéncia de dados, a
operacgao dos servidores e aos sistemas de refrigeracéo. Essa otimizagao de recursos é
fundamental para a computagcdo em nuvem verde, onde a eficiéncia energética e a
sustentabilidade sao prioridades.

A quantizacdo é um conceito fundamental em diversas areas cientificas e
tecnolodgicas, tais como processamento de sinais, telecomunicacgdes e visdo computacional.
Com o aumento do volume de dados e da demanda por processamento, a quantizacédo se
destaca como campo promissor para a otimizagéo e eficiéncia computacional.

Essa técnica envolve a reducdo da precisdo dos dados de modo a otimizar o uso
de recursos computacionais, apresentando-se como técnica promissora para a melhora
da eficiéncia energética em data centers. No contexto deste trabalho, a quantizagao
pdde ser explorada como abordagem eficaz para reduzir o consumo de energia sem
comprometer significativamente a precisdo dos resultados (LATOTZKE; GEMMEKE,
2021).

Futuros estudos podem investigar a aplicagao de diferentes técnicas de quantiza-
¢cao, como a quantizacao linear, logaritmica e binaria, e avaliar seu impacto na eficiéncia
energética, no caso, em ambientes de computacao em nuvem verde. A aplicacdo de
modelos quantizados pode otimizar 0 uso de recursos, diminuindo 0 consumo de energia
associado a operacao dos servidores e sistemas de refrigeracdo. A combinacéo de
quantizacao com estratégias de gerenciamento de recursos e praticas de computacao
verde pode resultar em data centers mais eficientes e sustentaveis (LIN et al., 2021a; LE;
LI, 2023).

A quantizagao, apesar de trazer beneficios significativos em termos de eficiéncia e
desempenho, enfrenta diversos desafios que podem impactar a qualidade e a utilidade
dos dados e modelos. Ou seja, é importante considerar o trade-off entre precisao e
eficiéncia, buscando estratégias que equilibrem a reducao da precisdo com a manutengao
da acuracia do modelo (LATOTZKE; GEMMEKE, 2021; GHOLAMI et al., 2022).
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Sugere-se que a metodologia para esses estudos possa envolver a realizacao de
simulacbes e experimentos em ambientes controlados para avaliar a eficiéncia energética
e precisao dos modelos quantizados. A combinacao da quantizacdo com estratégias de
gerenciamento de recursos e praticas de computacao verde pode resultar em data centers
mais eficientes e sustentaveis. Também € possivel avaliar a adogéo de processamento
distribuido, permitindo que tarefas sejam executadas localmente em dispositivos de borda,
antes de serem enviadas para a nuvem, minimizando a necessidade de transmissao
constante de grandes volumes de dados e reduzindo o consumo de energia (ROKH;
AZARPEYVAND; KHANTEYMOORI, 2022; DU; GONG; CHU, 2024)..

Tais aspectos ressaltam a necessidade de investigacdes adicionais para
desenvolver e implementar técnicas de quantizacdo que maximizem a eficiéncia
energética e a sustentabilidade em data centers, contribuindo portanto para a computagao
em nuvem verde.

6.5 Consideracdes Finais

Dentre as contribuicdes desta pesquisa, este capitulo apresentou método
de pontuagao energética inovador, baseado em pesos atribuidos a varias métricas,
permitindo a avaliagdo mais objetiva e quantitativa das configuragdes e algoritmos de
escalonamento. Este sistema fornece ferramenta Util para avaliar e comparar a eficiéncia
energética em diferentes configuracdes de data centers, oferecendo base soélida para
decisdes estratégicas e operacionais.

Além disso, o0 modelo de nivel energético que categoriza os data centers em
diferentes niveis de eficiéncia energética, utilizando inteligéncia artificial, ressalta o
compromisso com praticas sustentaveis e responsaveis. Este modelo ndo sé facilita a
identificac@o das areas que necessitam de melhorias, mas também oferece caminho claro
para praticas de gestao de energia mais eficientes e sustentaveis.

Por outro lado, este capitulo examinou a previsao dos niveis de eficiéncia
energética por meio do uso de Redes Neurais Recorrentes, demonstrando ser esta
uma abordagem robusta. Através da normalizacéo e categorizacao dos dados, bem
como da aplicacao de modelos LSTM, foi possivel realizar previsdes precisas dos
niveis de eficiéncia energética, auxiliando na implementacao de praticas sustentaveis e
eficientes. Esta combinacéo de técnicas avangadas refor¢a o potencial de melhorar
significativamente a gestao de energia em data centers, promovendo a exploragao de
possibilidades de intervengdes mais sustentaveis, alinhada com as demandas ambientais
atuais.

A quantizacgao foi apresentada como proposta promissora para trabalhos futuros,
com o potencial de ndo apenas otimizar 0 uso de recursos computacionais mas também
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minimizar o consumo de energia, oferecendo caminho viavel para a operacao eficiente e
sustentavel de data centers. A implementagdo de modelos quantizados pode equilibrar
a necessidade de processamento de alto desempenho com a urgéncia de praticas
de conservagao de energia. Além disso, estudos futuros podem investigar como a
integracao eficaz de estratégias de gerenciamento de recursos e praticas de computacao
verde, aliada a quantizacao, pode resultar em operag¢des de Tl mais econdmicas e
ambientalmente responsaveis.

O préximo capitulo, dedicado as conclusfes desta pesquisa, sintetiza os principais
achados e reflete sobre as implicagbes praticas e teoéricas dos resultados obtidos. Além
de destacar as contribuigdes para o avango da computacao em nuvem verde, avalia o
papel dessas solugdes no contexto de sustentabilidade em Tl, oferecendo uma anélise
critica dos desafios enfrentados e também propde caminhos futuros para pesquisas e
inovagdes que possam fortalecer a adogéo de praticas mais sustentaveis na area.
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7 Conclusao

7.1 Conclusdes da Tese

A computagéao sustentavel em nuvem € tema cada vez mais debatido, tanto no
setor empresarial quanto na &rea académica. As empresas estdo gradualmente adotando
este modelo, como resposta ao aumento do armazenamento de dados e das demandas
de computacéo, o que leva a expansao da infraestrutura dos provedores de servicos em
nuvem. Esta expansao traz implicagdes econémicas e socioambientais significativas,
incluindo o consumo de energia, a utilizacdo de recursos hidricos e as emissdes de CO..
Diante dessa crescente necessidade, torna-se imprescindivel desenvolver data centers
com maior eficiéncia energética e utilizagao de fontes renovaveis de energia, como reflexo
da crescente responsabilidade ambiental das empresas.

No ambito académico, a computacdo em nuvem verde emerge como catalisador da
pesquisa inovadora, a0 mesmo tempo em que promove a reestruturacéo da infraestrutura
tecnolégica das organizagdes. Além disso, estabelece novos paradigmas quanto a
pesquisa e ao desenvolvimento académico, sublinhando o papel indispensavel das
instituicdes de ensino quanto ao avango de praticas sustentaveis na area da computacao.

Este estudo teve como um dos seus propdésitos identificar as principais métricas
utilizadas bem como as possiveis areas e categorias para a sustentabilidade na
computacdo em nuvem. Além disso, objetivou avaliar a reducdo do consumo de energia
sem prejudicar o tempo de processamento e sua eficiéncia.

Inicialmente, realizou-se revisédo bibliografica sobre topicos relevantes para a
area de sustentabilidade na computagcdo em nuvem. Ainda, explorou-se os conceitos
fundamentais de energia e computacdo em nuvem, com énfase especial na computagéao
em nuvem verde, apresentando principios de sustentabilidade aplicados a Tl, a eficiéncia
energética e ao uso sustentavel de recursos.

No que diz respeito aos trabalhos relacionados, proporcionou visdo abrangente do
estado da arte, identificando lacunas que esta pesquisa se prop0s a preencher.

Foi descrita detalhadamente a metodologia utilizada neste estudo, na qual séo
destaques o rigor e a inovacao, empregando abordagem quantitativa para avaliar o
desempenho de algoritmos de alocacao de recursos em ambientes de nuvem.

Por meio do uso do simulador CloudSim Plus, péde simular cenarios complexos e
analisar o comportamento dos algoritmos frente a diferentes demandas de processamento
e padroes de consumo de energia. Além disso, o estudo realizou uma andlise critica das
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implicacdes das estratégias propostas, fundamentando os resultados obtidos e garantindo
a replicabilidade dos experimentos.

Os resultados das simulagbes apresentaram redugao significativa no consumo de
energia e nas emissdes de CO,, além de melhorias na eficiéncia do custo de alocacéo de
maquinas virtuais.

Desse modo, as contribuicées deste trabalho destacam a importancia da adocao
de estratégias inovadoras e a implementacdo de modelos quantitativos de avaliagcao
energética para otimizar a eficiéncia da computacdo em nuvem. Além disso, a proposta de
novos métodos para a computagdo em nuvem verde abre novas perspectivas para futuras
pesquisas e desenvolvimento de tecnologias ainda mais eficientes em termos energéticos.

7.2 Principais Resultados e Contribuicbes

Os principais resultados desta pesquisa sao apresentados a seguir, com destaque
para as contribuicdes relevantes que trazem para a tematica:

1. Revisao Bibliografica: Foi realizada revisao critica da bibliografia existente, com o
objetivo de contextualizar o presente trabalho e relatar os avangos mais recentes na
area de computacdo em nuvem verde. Destaca-se especialmente o levantamento
feito sobre as métricas de eficiéncia energética e as estratégias de sustentabilidade
aplicadas em data centers. Este levantamento representa contribuicdo significativa
para a sistematizacdo do conhecimento sobre o tema.

2. Desenvolvimento Sustentavel: O desenvolvimento sustentavel envolve a gestao
equilibrada de recursos naturais e a redugcao dos impactos ambientais, ao mesmo
tempo em que se busca o progresso econdmico e social. No ambito da computagéo
em nuvem, a implementagao de praticas sustentaveis é essencial, que vem
ocorrendo devido ao aumento do consumo de energia e a expansao da infraestrutura
de data centers. Este estudo realga a relevancia da eficiéncia energética e do uso
de fontes de energia renovaveis como fundamentos essenciais do desenvolvimento
sustentavel na computacao. As estratégias sugeridas ndo s6 visam diminuir o
consumo de energia e as emissoes de CO,, mas também promover abordagem
integrada que combine sustentabilidade e inovagdo tecnoldgica, contribuindo para a
preservacao do meio ambiente e a responsabilidade social corporativa.

3. Computacao Verde no Meio Académico: A computagao verde no meio académico
tem se destacado como campo de pesquisa emergente e essencial para a
modernizacdo da infraestrutura tecnologica. Este estudo explora a adocéao
de praticas de computacao verde, com énfase na eficiéncia energética e na
sustentabilidade ambiental.
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A pesquisa é fundamental para fornecer diretrizes e modelos aplicaveis tanto na
area académica quanto na industria. Por meio do desenvolvimento e avaliagao
de novos algoritmos e metodologias, a academia contribui significativamente
para a disseminacao de conhecimentos e praticas sustentaveis, respaldando as
futuras geracdes para enfrentar os desafios ambientais com solugbes inovadoras e
eficazes.

4. Uso do ACS para Alocacao de Tarefas: O Sistema de Coldnia de Formigas (ACS),
técnica de otimizacado baseada no comportamento coletivo das formigas, foi
aplicado de forma pioneira neste estudo para a alocagao de tarefas em ambientes
de computagdo em nuvem verde. A implementagédo do ACS visa melhorar a
eficiéncia na alocagao de recursos, reduzindo o consumo de energia e aumentando
o desempenho operacional dos data centers.

No contexto deste estudo, o ACS foi implementado no @mbito do simulador
CloudSim Plus para gerir a alocacao de tarefas e foi configurado para considerar
varias métricas de desempenho, incluindo o consumo de energia, o tempo de
resposta, custos de alocacao e a eficiéncia no uso de recursos.

A implementagéo do ACS na distribuicao de tarefas demonstrou ser extremamente
eficaz na diminuicao do consumo de energia e no aumento da eficiéncia operacional
dos data centers. Em comparagao com outros algoritmos, como Round Robin (RR),
Dynamic Voltage and Frequency Scaling (DVFS) e Particle Swarm Optimization
(PSO), o ACS mostrou desempenho superior em diversos cenarios de simulacao.

Os principais beneficios observados com o uso do ACS foram:

* Reducao no Consumo de Energia em 55%: Através da implementacao de
algoritmos mais eficientes na alocagéo de recursos, mostrou-se que é possivel
alcangar significativa redugéo no uso de energia, de aproximadamente 55%,
sem prejudicar o tempo de processamento. Essa diminuicao no consumo
energético ndo so6 auxilia na reducdo do impacto ambiental, mas também pode
gerar economias operacionais expressivas.

* Reducao nos Custos de Alocacao em 28%: A pesquisa também constatou
diminuicao significativa nos gastos relacionados a distribuicao de maquinas
virtuais, podendo chegar a aproximadamente 28%. Isto evidencia que adotar
praticas mais eficientes de computacao em nuvem verde néao apenas €
vantajoso para o ambiente no aspecto energético, mas também apresenta
beneficios econémicos relevantes.

* Reducao na Emissao de CO, em 55.95%: Com a implementacao deste
modelo foi possivel observar reducao significativa no impacto ambiental,
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resultando em diminuigao total de 513 toneladas de CO, liberadas no ambiente,
equivalendo a 55.95% na diminuicdo da emissao de didéxido de carbono.

5. Método de Avaliacao Inovador: A pesquisa introduziu método inovador de
avaliacao para medir a eficiéncia energética de algoritmos de alocagao de recursos
em ambientes de computacdo em nuvem verde. Com o uso do simulador CloudSim
Plus, foram criados cendrios complexos para examinar o comportamento dos
algoritmos sob diversas demandas de processamento. O método incluiu a aplicacdo
de técnicas estatisticas rigorosas para validar os resultados, assegurando a precisao
e a replicabilidade dos experimentos. Esta abordagem inovadora permitiu avaliagcao
objetiva e detalhada das estratégias de alocagao, fornecendo insights valiosos para
a otimizacao do consumo energético e a melhoria do desempenho dos data centers.

6. Otimizacao do Consumo Energético: A otimizacdo do consumo de energia foi um
dos principais objetivos deste estudo, com o intuito de diminuir consideravelmente o
impacto ambiental dos data centers. Foram investigadas varias estratégias de
escalonamento e alocagao de recursos, destacando-se os algoritmos Round Robin
(RR), Dynamic Voltage and Frequency Scaling (DVFS), Particle Swarm Optimization
(PSO) e Ant Colony System (ACS). Os resultados das simulagdes mostram reducéo
significativa no consumo de energia e nas emissdes de CO,, além de melhoria na
eficiéncia de custos. A pesquisa evidenciou que a implementacao de estratégias
de otimizacao inovadoras pode resultar em ganhos substanciais quanto a de
sustentabilidade e eficiéncia operacional.

E fundamental ressaltar que, para obter melhores resultados, é necessario utilizar
véarias abordagens em conjunto. A exemplo da utilizagdo da arquitetura sugerida
combinada com o desenvolvimento de software distribuido.

7. Calculo de Pontuacao: O método de pontuagao apresentado neste estudo, como
uma das suas contribuigbes inovadoras relevantes, serve como ferramenta objetiva
e quantificavel para avaliar comparativamente os algoritmos de alocacéo de
recursos com relacao a eficiéncia energética e ao desempenho operacional. A
criacdo de um sistema de pontuacao foi motivada pela constatagcao de que, apesar
da existéncia de diversas técnicas de otimizacao e escalonamento, a auséncia de
métrica padronizada tornava dificil a avaliagdo comparativa e a tomada de decisdes
bem fundamentadas.

Este método permitiu medir com precisdo os ganhos em sustentabilidade, auxiliando
na tomada de decisbes sobre as estratégias mais adequadas para a computagéao
em nuvem verde. A pontuacao foi determinada com base em métricas especificas,
utilizando modelo de otimizagdo multiobjetivo e decisao multicritério, permitindo
comparagao direta entre diferentes solugcdes, com destaque para aquelas que
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apresentam melhores resultados em termos de consumo de energia e reducao de
emissdes de CO..

A implementacao do sistema de pontuagao constituiu avango importante na
investigagao da eficiéncia energética na computagdo em nuvem. Este método nao
apenas permite a comparacao objetiva entre diversos algoritmos mas também
fornece ferramenta Util para administradores de data centers e desenvolvedores
de algoritmos. Com essa ferramenta, € possivel determinar rapidamente quais
estratégias proporcionam os melhores resultados em termos de sustentabilidade e
eficiéncia operacional.

Ademais, a avaliagéo pode ser ajustada e ampliada para abranger novos critérios a
medida que a tecnologia e as necessidades operacionais se desenvolvam. Dessa
forma, o célculo da pontuacao nao sé atende as demandas atuais, mas também se
estabelece como base flexivel para inovagdes futuras na gestao sustentavel de data
centers.

8. Modelo de Classificacao da Eficiéncia Energética: O modelo de classificacao
da eficiéncia energética criado nesta pesquisa, também como uma das suas
contribuigbes de destaque, possibilita 0 monitoramento e a avaliagao do desempenho
dos data centers em termos de consumo de energia e uso de fontes renovaveis.
Este modelo oferece escala clara e objetiva para classificar os niveis de eficiéncia
energética, contribuindo para a adog¢ao de praticas mais sustentaveis.

Para tanto, o modelo de classificacdo da eficiéncia energética utiliza duas
abordagens distintas: a escala vertical e a escala horizontal, onde a vertical
otimiza o desempenho dos elementos ja existentes e promove maior eficiéncia na
alocacgao de energia e outros recursos disponiveis. Enquanto a horizontal baseia-se
na proporgao entre o consumo e a produgao energética de fontes renovaveis,
incorporando a sustentabilidade ambiental e incentivando o uso de energias
renovaveis,

O modelo de classificagéo da eficiéncia energética tem implica¢des significativas
tanto para a academia quanto para a industria de TI, considerando:

 Transparéncia e Clareza: Fornece visao clara do desempenho energético dos
data centers, facilitando a identificacéo de areas que necessitam de melhorias.

* Incentivo a Sustentabilidade: Ao destacar o uso de energias renovaveis e a
eficiéncia de resfriamento, 0 modelo incentiva praticas mais sustentaveis e
ambientalmente responséaveis.

» Redugéo de Custos: Ajuda a identificar ineficiéncias e a implementar estratégias
para reduzir o consumo de energia, resultando em economias significativas de
custos operacionais.
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9.

10.

» Melhoria Continua: O feedback continuo fornecido pelo modelo permite ajustes
constantes e implementacao de praticas de melhoria continua.

» Benchmarking: Oferece referéncia para empresas compararem o desempenho
energético de seus data centers com os padrées da industria, incentivando a
competicdo saudavel e a melhoria continua.

 Certificacdo: Pode servir como base para programas de certificacado de
eficiéncia energética, reconhecendo e destacando data centers que alcancem
altos niveis de eficiéncia.

» Desenvolvimento de Politicas: Subsidia a formulagdo de politicas e regulamen-
tacbes que promovam a eficiéncia energética e a sustentabilidade nos data
centers.

Utilizacao de Classificadores Baseados em Redes Neurais: De maneira
igualmente inovadora, visando aprimorar a capacidade de adaptacdo do modelo,
foram incorporadas nesta pesquisa, técnicas de inteligéncia artificial, como redes
neurais e algoritmos de aprendizado de maquina, para distribuicao e classificacao
dos niveis, o que contribuiu para a melhoria da precisdo na categoriza¢ao dos
scores de eficiéncia energética.

Predicao de Nivel Energético: a aplicacao de Redes Neurais Recorrentes
revelou-se abordagem eficaz e robusta para a previsao do nivel de eficiéncia
energética em data centers. Essa metodologia mostrou-se capaz de lidar com a
complexidade inerente a analise de grandes volumes de dados, identificando
padrdes sutis e ndo lineares. As RNNs demonstraram aptidao em capturar
as dependéncias temporais e modelar as relagées complexas entre consumo
energético, emissao de CO,, tempo de processamento e custos de alocacéo
de recursos. A utilizagao dessas técnicas resultou em previsdes precisas do
desempenho energético, com aproximadamente 90% de acuracia, evidenciando a
solidez do modelo quanto a projetar os niveis de eficiéncia energética com base em
dados historicos.

A capacidade de prever com precisdao o desempenho energético permite que
ajustes proativos sejam realizados nas operagdes dos data centers, resultando
na redugao do consumo de energia e dos custos operacionais. Essa previsao
facilita a identificacdo de areas com potencial para melhoria significativa na
eficiéncia energética, proporcionando base sélida para a implementacéo de praticas
operacionais mais sustentaveis.

Por outro lado, a proposta de sistema preditivo do indice de eficiéncia energética
baseado em Redes Neurais Recorrentes proporciona ferramenta objetiva para
avaliar e comparar diferentes configuracdes e algoritmos de escalonamento,
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facilitando a tomada de decisbes estratégicas e operacionais em ambientes de
data centers. Este modelo, que abrangeu a coleta e preparacédo dos dados, a
implementagao de camadas LSTM bem como o treinamento e avaliagdo do modelo,
representa contribuicao significativa para aplicacdes praticas na area.

Em suma, pode-se concluir que esta tese atingiu plenamente os objetivos a que
se propds, quanto ao estudo da eficiéncia energética e a sustentabilidade em data
centers de computagéo em nuvem. O modelo de pontuacao de scores e classificacdo da
eficiéncia energética desenvolvidos engloba os principais aspectos da sustentabilidade e
os transporta para o ambiente de data centers de forma flexivel e independente de
arquitetura. Os resultados obtidos comprovam que o modelo é efetivamente capaz de
avaliar e categorizar a eficiéncia energética de diferentes infraestruturas, estimulando
praticas mais sustentaveis.

A tese ainda destaca a importancia e necessidade de uma abordagem integrada,
que empregue simultaneamente infraestrutura eficiente, software otimizado e politicas
sustentaveis, de modo a fomentar um futuro tecnol6gico mais verde. As inovagdes aqui
apresentadas servem como chamado as instituicdes académicas e empresas de T,
incentivando-as quanto a transi¢cao para praticas mais sustentaveis, e assim contribuindo
de modo importante para a computagcdo em nuvem verde e para a construcao de
ambiente de Tl mais sustentavel e eficiente.

Por sua vez, até 0 momento as seguintes publicacdes foram produzidas com base
nos resultados alcancados ao longo do desenvolvimento desta tese:

 REIS, T. N. F. d.; TEIXEIRA, M. M.; NETO, C. d. S. S. Relacées do consumo
energético nas execucdes de tarefas em computacdo em nuvem verde. Revista de
Sistemas e Computacédo-RSC,v.12,n.3,2023.

« REIS, T. N. F. D.; TEIXEIRA, M. M.; NETO, C. D. S. S. Relation of energy consumption
in green cloud computing with big data. In: IEEE. 2023 IEEE Green Technologies
Conference(GreenTech).[S.].],2023.p.280—-284.

» REIS, T. N. F. dos; TEIXEIRA, M. M.; NETO, C. d. S. S. Uma abordagem de reducao
de energia na computagdo em nuvem verde. Research, Society and Development, v.
12, n.7,p.e1812742407—1812742407,2023.

« REIS, T. N. F. dos; TEIXEIRA, M. M.; NETO, C. d. S. S.; REIS, A. M. S. dos.
Algoritmo dvfs como alternativa para reducao de energia na computacdo em nuvem
verde com big data. OBSERVATORIO DE LA ECONOMIA LATINOAMERICANA, v.
21, n. 11, p. 23302-23320,2023.
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« REIS, T. N. F. dos; TEIXEIRA, M. M.; NETO, C. d. S. S.; OLIVEIRA, A.; SOUSA,
A. M. A tier labeling proposal for energy efficiency in green cloud. Journal of
Sustainability Research,JournalofSustainabilityResearch,v.6,n.1,2024.

* REIS, T. N. F. dos; TEIXEIRA, M. M.; NETO, C. d. S. S.; SOUSA, A. M. Uma
proposta de classificacao para rotular a eficiéncia energética na computacao em
nuvem verde. BoletimdeConjuntura(BOCA),v.17,n.49,p.761-793,2024.

7.3 Trabalhos Futuros

Quanto aos trabalhos futuros, abrem-se novos e promissores direcionamentos. Os
conhecimentos adquiridos a partir dos resultados atuais revelam um vasto campo para
exploracao adicional e aprimoramento na area da computacdo em nuvem verde.

Cabe explorar a quantizagao, proposta na pesquisa como metodologia inovadora e
eficaz para a computagdo em nuvem verde, visando a redugao do consumo energético em
data centers. Esta técnica permite a otimizagao de recursos computacionais ao converter
os dados e operacdes em formatos mais compactos, sem comprometer significativamente
a precisao e melhorando o desempenho das aplicagdes. Ao reduzir a complexidade
computacional, a quantizagao resulta em menor consumo de energia e, consequentemente,
menor emissao de CO,, alinhando-se aos principios da sustentabilidade.

Outra contribuicao relevante desta abordagem é a possibilidade de processamento
distribuido, com tarefas sendo executadas localmente em dispositivos de borda antes de
serem enviadas para a nuvem. Esta estratégia permite minimizar a necessidade de
transferéncia constante de grandes volumes de dados, reduzindo o consumo de energia
associado a transmissao dos dados e ao processamento centralizado em data centers.

Além dos beneficios ja observados com a técnica de quantizacao, seu uso pode
abrir novas perspectivas para o desenvolvimento de tecnologias ainda mais eficientes
em termos energéticos, observando que a proposta de utilizar a quantizacdo como
metodologia para a computacdo em nuvem verde ainda carece de maior investigagao,
incluindo o desenvolvimento de benchmarks especificos para avaliagdo da eficiéncia
energética.
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