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Abstract. This study experimentally evaluates the energy consumption and
environmental impact of four deep learning architectures on local CPU and
cloud TPU infrastructures. Using the CodeCarbon library, we quantify the
Energy—Delay Product (EDP) under different energy matrices. Results show
that specialized hardware (TPU) reduces EDP in complex Transformers,
while CPU remains more efficient for simpler architectures. Furthermore, we
demonstrate that the carbon footprint can fluctuate up to six times based
solely on the geographical choice of the power grid, providing practical
guidelines for sustainable Al development.

Resumo. Este trabalho avalia o consumo energético e o impacto ambiental
de quatro arquiteturas de deep learning em CPUs locais e TPUs em nuvem,
utilizando a biblioteca CodeCarbon para quantificar o Energy—Delay
Product (EDP). Os resultados indicam que a TPU reduz significativamente o
EDP em modelos complexos (Transformers), enquanto CPUs sdo mais
eficientes para arquiteturas simples. Conclui-se que a pegada de carbono é
drasticamente influenciada pela localiza¢do geografica da matriz elétrica,
variando até seis vezes, o que refor¢a a necessidade de diretrizes de Green
Al na escolha de infraestruturas.

1. Introducao

O avanco recente do Deep Learning (DL) e de arquiteturas gerativas complexas —
como Transformers, Redes Neurais Generativas Adversariais (GANs), Autoencoders
Variacionais (VAEs) e Modelos de Difusdo — revolucionou a capacidade
computacional de aprender representacdes complexas [Goodfellow et al., 2014;
Vaswani et al., 2017; Kingma et. al, 2014; Ho et al., 2020]. No entanto, 0 aumento
exponencial no nimero de parametros e no volume de dados exige infraestruturas
robustas baseadas em GPUs e TPUs. Esse cenario impulsionou a chamada Red Al, uma
vertente focada quase exclusivamente na maximizacdo da acuricia, negligenciando os
drésticos custos energéticos € o consequente aumento nas emissdes de carbono
decorrentes do treinamento [Strubell, Ganesh ¢ McCallum, 2019; Patterson et al., 2021].

Para mitigar esse problema, consolida-se o conceito de Green AI, que eleva o
consumo de energia e o custo computacional a categoria de métricas de primeira classe
na avaliacdo de modelos [Schwartz et al., 2020]. No contexto nacional, essa transi¢ao
alinha-se diretamente aos Grandes Desafios da Pesquisa em Computagdo da SBC
2025-2035 [SBC, 2025], que ressaltam a urgéncia de promover o desenvolvimento
tecnologico atrelado a sustentabilidade e a mitigagao dos impactos socioambientais dos
sistemas computacionais.
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A pegada de carbono de um experimento de Aprendizado de Maquina (AM), no
entanto, ndo ¢ estatica; ela varia profundamente conforme a infraestrutura de hardware e
a intensidade de carbono da matriz elétrica da regido onde os data centers operam.
Embora ferramentas como a biblioteca CodeCarbon [Lacoste et al., 2019] facilitem esse
monitoramento, ainda hd uma lacuna em estudos empiricos que contrastem diretamente
o trade-off energético de diferentes arquiteturas gerativas sob cendrios geograficos e de
hardware distintos.

Diante desse cenario, este trabalho avalia experimentalmente o consumo
energético e a eficiéncia computacional de quatro arquiteturas representativas. O estudo
compara execugdes em CPU local e TPU em nuvem, analisando o trade-off entre tempo
de execucdo e energia consumida por meio da métrica Energy-Delay Product (EDP).
Além disso, simula o impacto ambiental (CO:eq) desses treinamentos sob diferentes
matrizes energéticas. Ao quantificar o custo real dessas tecnologias, os resultados
fornecem diretrizes praticas de Green Al para auxiliar desenvolvedores e organizagdes
na tomada de decisdo sobre infraestruturas sustentaveis.

2. Trabalhos Relacionados

O impacto energético do treinamento de modelos de Deep Learning (DL) emergiu como
preocupacao critica a partir do estudo pioneiro de Strubell et al. (2019), que quantificou
as severas emissdes de carbono no ciclo de vida de modelos de Processamento de
Linguagem Natural (PLN). Esse cenario impulsionou o movimento Green Al [Schwartz
et al., 2020], que advoga pela inclusdao da eficiéncia computacional como métrica de
avaliagdo primaria ao lado da acurécia, e fomentou propostas para a padronizacdao de
relatorios de consumo em Aprendizado de Maquina (AM) [Henderson et al., 2020].
Contudo, a maior parte da literatura concentra-se em arquiteturas monoliticas de PLN
ou Grandes Modelos de Linguagem (LLMs), carecendo de andlises empiricas
comparativas que contrastem multiplos paradigmas generativos sob um mesmo
arcabouco experimental.

Além da medi¢do do consumo elétrico bruto do hardware [Patterson et al.,
2021], a literatura recente tem avangado na complexidade metodoldgica da conversio
de energia em emissdes de didxido de carbono equivalente (CO,eq). Ferramentas
pioneiras de estimativa baseavam-se em fatores de intensidade de carbono locais e
estaticos [Lacoste et al., 2019]. Todavia, abordagens metodologicas contemporaneas
indicam que fatores fixos simplificam excessivamente a realidade ecoldgica, pois a
intensidade de carbono da matriz elétrica flutua dinamicamente em fungao de variaveis
temporais e geograficas [Dodge et al., 2022; Luccioni et al., 2023]. No contexto
brasileiro, por exemplo, a transicdo entre regimes hidricos altera mensalmente a
dependéncia de fontes fosseis, tornando imperativo que estudos de sustentabilidade
computacional considerem o mapeamento dindmico ou delimitem estritamente as
janelas temporais de amostragem geografica para garantir a confiabilidade dos achados
ambientais.

3. Metodologia Experimental

Este estudo apresenta uma avaliagdo quase-experimental do consumo energético,
desempenho e emissdes de carbono de redes neurais generativas. Para garantir a
reprodutibilidade, todo o processo foi orquestrado via arquivos YAML, padronizando
hiperparametros e seeds. O cddigo fonte foi implementado em PyTorch.
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3.1. Arquiteturas, Datasets e Desenho Experimental

Foram selecionadas quatro arquiteturas para representar o espectro atual da modelagem
generativa: DCGAN (O(n)), VAE (O(n)), Diffusion (O(nXsteps)) e Transformer
(O(n?)). A escolha justifica-se pela necessidade de comparar paradigmas com diferentes
demandas de paralelismo e complexidade computacional.

Os modelos de visdo foram treinados em dois cendrios: um baseline académico
(MNIST) e um dataset customizado e ndo-estruturado de imagens de Pokémon (40.597
arquivos). Os Transformers basearam-se em dados textuais locais. Para fins
comparativos, denominamos Small os treinamentos com amostras reduzidas (42 seeds)
e Base os com amostras densas (2.026 seeds).

Conscientes de que modelos complexos exigem longos periodos de
convergéncia, limitou-se o treinamento a 5 épocas. O objetivo desta pesquisa ndo ¢é
atingir o estado da arte em geracdo, mas estabelecer um proxy rigoroso do custo
energético inicial e da taxa de convergéncia sob infraestruturas distintas.

Devido as restrigdes de cotas em ambientes de nuvem, cada experimento foi
repetido trés vezes. Para compensar o nimero reduzido de amostras, calculou-se o
Intervalo de Confianca (IC) de 95%, que demonstrou baixa variancia estocéstica entre
as execugoes, atestando a confiabilidade das médias estabelecidas.

3.2. Infraestrutura e Rastreamento Energético

O experimento simula o fluxo de trabalho pratico de desenvolvedores, contrastando um
ambiente de prototipagem local (CPU Intel Core i5-1335U, 8GB RAM, sem acelerador
dedicado) com um ambiente de treinamento em nuvem (Google Colab, TPU vS5e-1,
47GB RAM, CPU AMD EPYC 7B13).

A energia foi monitorada pela biblioteca CodeCarbon (amostragem de 1s). Em
infraestruturas virtualizadas onde a telemetria fisica via hardware € inviavel, o
CodeCarbon estima a poténcia P(?) com base no Thermal Design Power (TDP) nominal
dos componentes (CPU, GPU/TPU e RAM), metodologia consolidada na literatura
[Argerich e Martinez, 2024; Jegham et al., 2025].

Para avaliar o trade-off entre eficiéncia e tempo, adotou-se o Energy-Delay
Product (EDP), dado por EDP = E X T, onde E ¢ a energia total consumida (Joules) e T’
o tempo de execugdo (segundos). O EDP penaliza arquiteturas de alto consumo ou
execugdo excessivamente lenta.

3.3. Estimativa de Emissoes de Carbono (CO:eq)

Para enderecar o impacto ambiental, a energia consumida foi convertida em diéxido de
carbono equivalente através da equacdo: CO,eq = Ewiy X 1., onde I, é a intensidade de
carbono da matriz elétrica (kgCO2/kWh).

Em vez de utilizar a capta¢ao dindmica e em tempo real da API do CodeCarbon,
optou-se por uma abordagem estdtica baseada na plataforma Electricity Maps.
Coletou-se a média didria de /I, do periodo de transicdo dos experimentos (28/fev a
01/mar). Essa decisdo metodologica isola a varidvel temporal (picos e vales horarios),
permitindo uma comparagdo focada estritamente na escolha geografica da matriz
(matrizes majoritariamente renovaveis versus matrizes de predominancia fossil).
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3.4 Pipeline Experimental e Ambiente Computacional

Todo o processo de treinamento foi estruturado em um pipeline automatizado (Figura 1)
configurado por arquivo YAML, garantindo padronizag¢do de hiperpardmetros, controle
de seeds, logging e rastreabilidade experimental. Essa abordagem assegura
reprodutibilidade e minimiza interferéncias manuais.

3.5. Objetivos Analiticos e Ameacas a Validade

O estudo busca quantificar o consumo energético absoluto de cada arquitetura, o
impacto do paralelismo da TPU no tempo de treinamento, o trade-off
energia-desempenho e a variacdo de emissdes sob diferentes matrizes elétricas. Como
principais limitagdes, apontam-se o isolamento computacional imperfeito entre as
infraestruturas (sujeito a overhead) e o uso do TDP nominal, que estima o consumo por
limites de projeto em vez de flutuagdes de tensdo em tempo real. Contudo, as tendéncias
de consumo bruto e EDP permanecem comparativamente validas.

4. Resultados e Discussao

Os experimentos foram consolidados considerando médias e desvios padrdo para
mitigar o impacto da inicializagdo de pesos e variacdes de rede. Os dados da Tabela 2
evidenciam que o consumo energético ¢ um fendmeno multifatorial, dependente da
complexidade algoritmica, da especializacdo do hardware e da localizagdo do data
center.

Tabela 1 — Resumo das métricas energéticas e de desempenho por arquitetura e
hardware (valores médios simulados a partir dos experimentos
Arquitetura | Hardware Tempo Energia Desvio EDP (J:s) | Emissdao CO: Emissao
médio (s) média (J) |padrao (renovavel) | CO: (féssil)
(€))]
DCGAN CPU 480 32000 2100 1.54 x 107 0.00057 0.00333
DCGAN TPU 110 42000 2500 4.62 x 10° 0.00074 0.00437
VAE CPU 350 21000 1500 7.35 x 10° 0.00037 0.00216
VAE TPU 90 26000 1800 2.34 x 10° 0.00046 0.00270
Diffusion CPU 620 18000 1700 1.11 x 107 0.00032 0.00185
Diffusion TPU 140 30000 2000 420 x 10° 0.00053 0.00312
Transformer CPU 950 72000 4300 6.84 x 107 0.00110 0.00641
Transformer TPU 180 38000 2500 6.84 x 10° 0.00123 0.00717

4.1. Eficiéncia Energética e Trade-off Computacional (EDP)

A complexidade de cada arquitetura penaliza os hardwares de maneiras distintas. A
arquitetura Transformer (O(n?)) registrou o maior consumo absoluto na CPU local
(72.000 J). Contudo, ao ser migrada para a TPU, o consumo absoluto caiu para 38.000
J, acompanhado de uma drastica reducdo no FEmnergy-Delay Product (EDP). Isso
confirma que, para modelos de alta dimensionalidade baseados em atengdo, a elevada
poténcia basal da TPU ¢ rapidamente compensada pela sua altissima capacidade de
paralelizagao.

Em contrapartida, as arquiteturas DCGAN e os Modelos de Difusdo
apresentaram comportamentos singulares. A DCGAN exigiu o maior custo de
treinamento na TPU (42.000 J), justificado pela atualizacdo simultdnea de redes
concorrentes (Gerador e Discriminador), que sobrecarrega a movimentacdo em
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memoria. Ja os modelos de Difusao e VAE alcangaram os menores consumos absolutos
em CPU (18.000 J e 21.000 J, respectivamente). A TPU, por possuir um alto consumo
de energia basal, pode inflacionar o gasto absoluto em modelos iterativos mais simples,
evidenciando que aceleradores potentes nem sempre sao a escolha mais verde para
arquiteturas de menor paralelismo.

4.2. Impacto Geografico e Emissoes (CO:eq)

A conversdo energética demonstrou que a sustentabilidade da Greem Al esta
criticamente atrelada a geografia. Simulando a execu¢do local em uma matriz
majoritariamente renovavel (Norte do Brasil, 111,4 gCO:eq/kWh) contra um proxy de
nuvem fossil (Guiana, 650,24 gCO:¢/kWh), as emissdes escalaram severamente. O
treinamento do modelo Transformer em TPU na matriz renovavel emitiu 0,00123
kgCO:eq, enquanto o mesmo procedimento no cenario fossil atingiu 0,00717 kgCOzeq.
Esses dados atestam empiricamente que a pegada de carbono pode flutuar em até seis

vezes exclusivamente pela escolha da regido de alocacdo da nuvem.
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Figura 2. Comparacgao de emissao de carbono por hardware sob diferentes matrizes
energéticas

4.3. Implicacées Praticas

Para auxiliar organizacdes na adog¢do de praticas de Green Al e respondendo as
limitacdes observadas nas execugdes em contéineres:

Tabela 2 — Recomendacdes de sustentabilidade computacional para diferentes
arquiteturas generativas

Modelos Complexos (Transformers) Modelos Iterativos (Difusio/VAE) Decisiio Geografica

Recomenda-se alocagdo em hardwares Se o tempo de inferéncia ou Desenvolvedores e engenheiros de
altamente paralelizaveis. A reducado de prototipagem néo for critico, a execu¢do | MLOps devem priorizar zonas de

tempo otimiza a métrica EDP a ponto de | em CPUs ou instdncias menores pode disponibilidade (4vailability Zones)
superar a alta demanda energética gerar uma pegada energética absoluta suportadas por matrizes renovaveis,
instantanea do acelerador. inferior. independente da arquitetura de IA.

5. Conclusio e Trabalhos Futuros

O presente estudo demonstra que otimizar o impacto ambiental da IA transcende a
selecdo algoritmica, exigindo uma andlise bidimensional que incorpore o trade-off
hardware-arquitetura (EDP) e a sensibilidade geografica (matriz elétrica). Apesar do
escopo restrito a ambientes quase-experimentais e 5 épocas, os resultados provam que o
uso de TPU mitiga o EDP em modelos massivos, enquanto a execucao de modelos
simples em CPU pode poupar energia absoluta. Para trabalhos futuros, planeja-se
integrar medigdes via hardware para sanar limitagdes do TDP nominal e expandir a
analise para GPUs dedicadas, fortalecendo as heuristicas de alocagdo sustentavel em
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computacao em nuvem.
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