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Abstract. Data center infrastructures must have high availability, low cost, and
high energy efficiency. However, these objectives are often conflicting. This pa-
per presents a strategy based on the MOPSO, a multi-objective particle swarm
optimization, to improve the design of electrical data center architectures. To
show the applicability of the proposed strategy, we present a comparative study
between a brute force algorithm and the proposed strategy. Six models of elec-
trical architectures were defined, the results showed that the application of the
proposed strategy reduces the execution time by up to 870 times and showed that
the algorithm can generate the approximate Pareto frontier with a difference of
3% .

Resumo. As infraestruturas de data centers devem ter alta disponibilidade,
baixo custo e alta eficiência energética. No entanto, esses objetivos são muitas
vezes conflitantes. Este artigo apresenta uma estratégia baseada no MOPSO,
otimização multiobjetivo de enxame de partı́culas, para melhorar o projeto das
arquiteturas elétricas de data centers. Para mostrar a aplicabilidade, apresen-
tamos um estudo comparativo entre o algoritmo de força bruta e a estratégia
proposta. Foram definidos seis modelos de arquiteturas elétricas, os resultados
mostraram que a aplicação da estratégia proposta reduz o tempo de execução
em até 870 vezes e mostram que o algoritmo consegue gerar a fronteira aproxi-
mada de Pareto com uma diferença de 3%.

1. Introdução
Ultimamente, a alta demanda energética por parte dos data centers tem se mostrado um
desafio para projetistas. Além disso, a necessidade de alta disponibilidade destes ambi-
entes é imprescindı́vel tanto para expansão de serviços tecnológicos como para prover
suporte às mı́dias sociais e serviços de streaming [Koot and Wijnhoven 2021]. Um data
center é composto por três pilares: (i) subsistema elétrico, (ii) subsistema de resfriamento
e (iii) subsistema de tecnologia da informação. Em particular, o subsistema elétrico possui
critérios que precisam ser atendidos por uma equipe capacitada tanto durante o projeto,
quanto na manutenção [Isaak 2021]. Dentre estes critérios, uma infraestrutura elétrica dos
data centers deve oferecer alta disponibilidade, com custo reduzido e eficiência energética



maximizada. Muitas vezes estes critérios são conflitantes, por exemplo, considerando
duas arquiteturas similares, mas com equipamentos diferentes, em que a primeira possua
maior disponibilidade que a segunda. Em contrapartida, a segunda, mesmo com menor
disponibilidade, pode ter um custo inferior em relação à primeira. Esses cenários com
objetivos conflitantes são problemas combinatórios complexos que os projetistas de data
center precisam solucinar em tempo hábil.

Este trabalho propõe uma estratégia de otimização do projeto do subsistema
elétrico de data centers considerando as seguintes métricas: disponibilidade, custo e
eficiência energética. Como o problema envolve objetivos conflitantes, foi adotada uma
meta-heurı́stica multiobjetivo que busca otimizar de forma integrada a disponibilidade,
o custo e o consumo energético. A fim de testar a aplicabilidade da estratégia proposta,
será feita a comparação de seu conjunto solução com o conjunto solução ótimo de Pareto
de uma técnica de otimização combinatória (algortimo de força bruta) que avalie todos
os cenários. Os resultados mostram que conjunto das soluções da estratégia proposta se
aproxima da curva de Pareto ótimo do algoritmo força bruta em uma diferença máxima de
3%. Vale ressaltar que esta estratégia foi codificada e integrada ao módulo de otimização
da ferramenta Stars prosposta por [Souza Leonardo and Callou 2021], visando auxiliar os
projetistas durante a modelagem do subsistema elétrico de data center.

O artigo está organizado de acordo com as seções a seguir. A Seção II apresenta
os trabalhos relacionados. A Seção III apresenta a fundamentação teórica para auxiliar no
entendimento do trabalho. A Seção IV explica a metodologia adotada. A Seção V apre-
sentam os modelos propostos para representar as arquiteturas, bem como poder avaliar as
métricas (disponibilidade, custo e exergia operacional). A Seção VI explica a codificação
da arquitetura e descreve o algoritmo proposto baseado no MOPSO. Por fim, a Seção VII
conclui o trabalho e apresenta possı́veis direcionamentos da pesquisa.

2. Trabalhos Relacionados
Vários trabalhos vêm aplicando modelagens das infraestruturas de data centers a partir de
técnicas de otimização, buscando encontrar soluções sustentáveis e com alta disponibili-
dade. Em [Masanet et al. 2020], os autores fizeram uma análise das estimativas globais
de uso de energia do data center. Este trabalho fornece aos formuladores de polı́ticas e
analistas de energia uma compreensão recalibrada do uso global de energia do data cen-
ter, seus fatores e potencial de eficiência de curto prazo. Este trabalho apesar de mostrar
que o estudo do impacto do consumo de energia e formas de otimização devam ser ado-
tadas em seus projetos não detalha ou propõe um estratégia de otimização multiobjetivo
que minimize o impacto de consumo de energia, mantendo a disponibilidade dos data
centers.

Os autores em [Abualigah and Diabat 2021] apresentaram um algoritmo de
otimização hı́brido para problemas de agendamento de tarefas multiobjetivo em ambien-
tes de computação em nuvem. O algoritmo de otimização foi aprimorado pela utilização
da evolução diferencial baseada na elite como uma técnica de busca local para melhorar
sua capacidade de exploração e evitar ficar preso em ótimos locais. No entanto, este tra-
balho focou somente problemas de agendamento de tarefas não ampliando o estudo para
os equipamentos que compõem a infraestrutura do ambiente de computação em nuvem.

Os autores em [Li et al. 2020] propuseram uma técnica para otimizar o controle



de resfriamento do data center por meio da estrutura emergente de aprendizado por
reforço profundo (DRL). Foi introduzido um mecanismo de validação de subestimação
(DUE) para a rede crı́tica para reduzir a potencial subestimação do risco causado pela
aproximação neural. O foco dos autores foi somente na infraestrutura de resfriamento e,
ainda assim, não focaram na avaliação da disponibilidade e do custo.

Nenhum dos artigos adotam uma estratégia de otimização multiobjetivo, que seja
capaz de maximizar a disponibilidade e minimizar o custo e exergia operacional do sub-
sistema elétrico de data center.

3. Fundamentação Teórica

3.1. Disponibilidade

A disponibilidade é a probabilidade de um sistema funcionar corretamente em um mo-
mento especı́fico ou durante um perı́odo de tempo predefinido [Nguyen et al. 2019]. A
disponibilidade de um sistema (D) pode ser computada a partir dos tempos de falhas
(MTTF - Mean Time To Failure) e reparo (MTTR- Mean Time To Repair) do sistema de
acordo com a equação: D = MTTF

MTTF+MTTR
.

3.2. Custo

O custo é um dos objetivos a serem otimizados neste trabalho. O custo (C) de um modelo
de infraestrutura elétrica de data center leva em conta dois outros custos. O primeiro é o
custo de aquisição (CA), obtido por pesquisa de mercado, e o outro é o custo operacional
(CO), computado por CO = Econsumida × T ×Ecusto ×D, onde o Econsumida é a energia
consumida, T o tempo de operação do equipamento e D a disponibilidade. Sendo assim,
o custo é dado por: C = CA+ CO.

3.3. Exergia

A exergia é uma métrica utilizada para quantificar a energia desperdiçada de um equipa-
mento, ou seja, energia não convertida em trabalho útil. Seu conceito vem da segunda lei
da termodinâmica. A quantificação da exergia operacional(Exopi) [Callou et al. 2014] é

dada por: Exop =
n∑
i=1

Exopi×T×D, onde i representa cada equipamento, n a quantidade

destes, T o tempo de operação do equipamento e D a disponibilidade.

3.4. Diagrama de Bloco de Confiabilidade (RBD)

O RBD é usado para mostrar as interdependências entre todos os elementos de um sis-
tema. Esta modelagem permite representar uma infraestrutura elétrica do data center,
onde um equipamento tem suas interações e dependências com outros equipamentos
[Wang et al. 2004]. Esta modelagem formal pode representar componentes conectados
em série ou em paralelo, conforme mostrado na Figura 1. Na composição em série Fi-
gura 1(a)), se houver a falha de um equipamento, o sistema todo para de funcionar. Já na
disposição em paralelo (Figura 1(b)), o sistema para de funcionar se todos os equipamen-
tos falharem.

O cálculo da disponibilidade do RBD em série com n blocos é dado pela Equação
1 e para uma disposição paralela pela Equação 2:



Figura 1. Estrutura básica do RBD. a) Série. b) Paralelo

Ds =
n∏

i=1

Di (1)

Dp = 1−
n∏

i=1

(1−Di) (2)

onde Di é a disponibilidade do bloco i de um total de n blocos.

3.5. Redes de Petri Estocástica (SPN)

A SPN é um formalismo usado para especificar sistemas dinâmicos de eventos discretos,
mas também permite análise estocástica quanto a mudança de estado deste sistema. Nas
Redes de Petri estocásticas as transições podem disparar após um atraso probabilı́stico
associado às transições temporizadas. A definição formal das SPNs pode ser encontrada
em [Marsan 1990].

A Figura 2 mostra um exemplo em SPN que possui dois lugares para representar
os estados de um equipamento (UPS). Um token no lugar UPS ON representa o estado em
pleno funcionando, já um token no outro lugar (UPS OFF) representa o estado quebrado.
Esse modelo tem duas transições estocásticas, e que representam os perı́odos de falha e
reparo do equipamento.

Figura 2. Estrutura SPN de um UPS ativo

4. Metodologia

A Figura 3 ilustra a metodologia proposta neste trabalho, cujas etapas para realizar a
otimização dos modelos das arquiteturas elétricas de data centers são descritas ao longo
desta seção. A primeira etapa da metodologia é o entendimento do sistema. Esse estudo
modela o sistema elétrico de data center, segundo padrão adotado por [Association 2005]
que é, na arquitetura base, composto por UPS (Uninterruptible Power Supplies), SDT
(Step Down Transformer), subpanel e powerstrip.

A segunda etapa da metodologia proposta corresponde à criação dos mode-
los (ex., RBDs e SPNs). Esses modelos são criados através da ferramenta Stars



Figura 3. Metodologia

[Souza Leonardo and Callou 2021], que auxilia na integração da estratégia de otimização
com o ambiente de avaliação do Mercury [Oliveira et al. 2017].

Na terceira ocorre a execução do algoritmo proposto e implementado na fer-
ramenta Stars, sendo, baseado no MOPSO proposto por [Alvarez-Benitez et al. 2005],
para realizar a otimização multiobjetivo. Basicamente, as arquiteturas modeladas serão
códificadas como partı́culas que têm velocidade e uma posição aleatória no espaço de
busca.

Na última etapa, para validação do conjuto de soluções gerados pelo algoritmo
proposto é feita a análise estatı́stica do conjunto solução gerado e do conjunto Pareto
ótimo, este último é gerado através de um algorimo combinário multiojetivo (força bruta).
Caso as arquiteturas otimizadas não tenham desempenho similar àquela gerada pelo força
bruta, é necessário voltar para etapa de Criação de modelos a fim de melhorar os resulta-
dos.

5. Modelos
Esta seção apresenta os modelos RBD e SPN adotados para avaliação das métricas de
disponibilidade, custo e exergia operacional de subsistema elétricos de data center. Para
criação dos modelos foram consideradas seis configurações de infraestrutura elétrica de
data center baseados nas [Association 2005]. A Figura 4 apresenta os modelos das arqui-
teturas adotadas neste estudo.

Figura 4. configuração das arquteturas

A arquitetura A1 (Figura 4 (a)) não possui equipamentos em redundância. Nas
Arquiteturas (A2-A5) a redundância de equipamentos estão em hot standby explicado
na subseção 5.1. Já na Arquitetura A6 (Figura 4 (f)), além de ter equipamentos em re-
dundância hot standby, o UPS 3 está em redundância cold standby (Seção 5.2).

5.1. Modelo em Redundância Hot Standby

Na redundância hot standby o equipamento redundante sempre fica ativo, assim sendo,
quando houver falha no equipamento principal, esse pode ser substituı́do pelo equipa-
mento redundante sem um atraso de tempo de ativação. A Figura 5 apresenta a arquiteu-



tra A5 que possui todos seus equipamentos principais com seus respectivos redundantes
ativos.

Figura 5. arquitetura A5 redundância hot standby

5.2. Modelo em Redundância Cold Standby

Em uma redundância cold standby o componente redundante não está ativo. Ele espera
para ser ativado quando o módulo principal falhar. Quando o módulo principal falha, a
ativacão do módulo redundante ocorre em um certo perı́odo de tempo que é denominado
de Mean Time To Activate (MTTA).

Existem cenários em que apenas o RBD seria insuficiente para se avaliar a métrica
da disponibilidade. É o caso de sistemas que adotam redundâncias em cold standby,
por exemplo. Nesses casos, a metodologia adotada indica a utilização da modelagem
em SPN. Na arquitetura A6, o equipamento UPS3 só será ativado quando o UPS1 ou
UPS2 estiverem em situação de falha. A Figura 6 apresenta o modelo SPN proposto para
representar esse caso.

Figura 6. Modelo SPN representando UPS3 em redundância cold standby

Nesse modelo, a falha do UPS1 ou UPS2 faz com que um token seja gerado no
lugar Controle, habilitando a transição T ativ que é responsável pela ativação do UPS3.
Após o tempo de ativação do UPS3, o token de Controle é consumido e o lugar UPS3 ON,
inicialmente vazio, receberá um token. A disponibilidade desse modelo é computada por:
P {(#UPS1 ON = 1)OR(#UPS2 ON = 1)OR(#UPS3 ON = 1)}.

A estratégia proposta faz uso da modelagem em conjunto de SPN e RBD. A Figura
7 apresenta tal estratégia proposta, onde a redundância em cold standby é modelada em
SPN. O resultado da avaliação desse modelo é utilizado como parâmetro de entrada para
um bloco RBD (B1), conforme mostrado na Figura 7(c). Uma vez que se tem o RBD
completo, já com os blocos B1 e B2 parametrizados, pode-se avaliar todo o sistema e,
assim, obter a disponibilidade de toda arquitetura analisada.



Figura 7. Integração entre modelos. Modelagem Cold standby (UPS1, UPS2 e
UPS3) em SPN convertida em um bloco RBD - B1

6. Estratégia Proposta
A estratégia adotada é baseada no MOPSO (do inglês, Multi-Objective Particle Swarm
Optimization), técnica utilizada para lidar com problemas de otimização multiobjetivo
[Alvarez-Benitez et al. 2005]. O Algoritmo 1 apresenta uma adaptação do MOPSO tendo
como destaque a codificação da posição da partı́cula (arquitetura) no espaço de busca
codificada por uma tupla de três elementos sendo cada um deles o valor da função obje-
tivo explorada neste trabalho (disponibilidade, custo e exergia operacional). Há também,
um operador para descartar as piores soluções, foi escolhido o crowding distance (CD)
[Sun et al. 2020].

É importante destacar que em cada arquitetura analisada iremos otimizar as
métricas de disponibilidade, custo e exergia operacional. Cada tipo de arquitetura possui
seu nı́vel de tolerância a falha devido a redundância dos equipamentos que a compõem.
A codificação de cada equipamento é feita a partir de uma base de dados que contém uma
coleção para cada equipamento com os seguintes parâmetros distintos: MTTF, MTTR,
custo de aquisição e eficiência energética.

Os indivı́duos são constituı́dos tomando por base uma arquitetura pré-definida
(A1-A6) no momento do uso algoritmo. Quando criado um indivı́duo, este recebe um
conjunto de equipamentos. Cada um desses equipamentos possui apenas o seu tipo e
conexão com os demais equipamentos na arquitetura. A Figura 8 ilustra como é feita a
construção de um indivı́duo.

A codificação do indivı́duo utiliza uma base de dados que é mapeada num di-
cionário usando como chaves Strings que se referem aos tipos de componentes exis-



Figura 8. Codificação do Indivı́duo

tentes. Então, os equipamentos da arquitetura são percorridos um a um, e a par-
tir desse mapeamento uma função de escolha aleatória e sem repetição seleciona
um equipamento do mesmo tipo e insere seus atributos (MTTF, MTTR, custo de
aquisição e eficiência energética) no equipamento do indivı́duo que está sendo percor-
rido no momento. Esse processo se repete até o último equipamento do indivı́duo.

O Algoritmo 1 tem como entradas o tamanho da população, número de gerações
do algoritmo, as funções alvo da otimização (disponibilidade, custo total e exergia opera-
cional) e o tipo de arquitetura (A1-A6). O seu retorno é um conjunto solução Pareto apro-
ximado contendo arquiteturas otimizadas. A primeira linha cria duas listas vazias, uma
para armazenar o conjunto de arquiteturas iniciais (população inicial), e a outra para ar-
mazenar o conjunto das arquiteturas não-dominadas (conceito em [Deb and Goel 2001]).
Na linha 2, é inicializado uma estrutura de repetição que atribui de forma aleatória a
posição para cada arquitetura no espaço de busca (linha 3); o Pbest, que representa a me-
lhor posição da particula, começa com sua posição inicial da arquitetura (linha 4) e vel
representa a velocidade de cada arquitetura, que é inicializada com zero (0) na linha 5.

As linhas 6 a 8 realizam chamadas sucessivas ao método avaliarMetrica, passo
onde o algoritmo se comunica com o ferramental Stars que por sua vez converte arquiteura
passada como entrada em linguagem de script compatı́vel com o Mercury. Neste último,



pelos métodos metric e solve se obtém o valor de cada função objetivo das arquiteturas.
Sendo assim, para cada função objetivo das k funções objetivo é avaliado o seu valor e
passado para cada arquitetura i (indivı́duo) da listArq (lista de arquiteturas).

A linha 10 chama o método ranquear para realizar o ranqueamento das arquitetu-
ras geradas e as salva na lista REP , isto é, a população é classificada baseada no método
o ranqueamento das soluções não-dominadas (definido por [Deb and Goel 2001]) e são
armazenadas em um repositório. O laço principal da estratégia inicia na linha 11, tendo
como condição de parada o número de gerações. Para cada geração, cada arquitetura terá
sua velocidade vel computada segundo a linha 13, onde W é o peso de inércia, valor entre
(0...1]; R1 e R2 são constantes reais escolhidas de forma aleatória entre (0...1]. A nova
posição x da arquitetura no espaço de busca é computada na linha 14. Como forma de
não passar do domı́nio de busca o método controleFronteira é chamado na linha 15.
Este método atribui valores extremos, mı́nimo ou máximo, para cada função objetivo da
arquitetura que tenha seus valores limites ultrapassados.

As linhas 16 a 18 computam os valores das funções objetivo das arquiteturas ge-
radas após o passo dado pela linha 14. Em seguida, as linhas 19 a 21 têm 10% de chance
de invocar o método turbulencia. Esse método realiza a modificação na arquitetura ge-
rada, trocando um equipamento aleatório desta arquitetura. Após todas as arquiteturas se
movimentarem e ter suas funções objetivos avaliadas, a linha 23 REP recebe estas novas
arquiteturas e há um novo ranqueamento. Na linha 24, há o descarte das piores arquitetu-
ras utilizando o operador crowding distance e a melhor posição de cada arquitetura Pbest

é atualizada. Repete-se o laço principal até que seja atingida a condição de parada.

7. Estudo de Caso

Esta seção apresenta um estudo de caso para ilustrar a aplicabilidade da es-
tratégia proposta. A Tabela 1 apresenta os parâmetros de entrada (MTTF,
MTTR, eficiência energética (EE) e custo de aquisição) adotados com base em
[Guimarães and Pereira 2020]. Intervalos (min e máx.) foram definidos a partir dos valo-
res bases dessa tabela para criação da base de equipamentos utilizados para a otimização.
Sendo assim, para a eficiência energética, foi definida uma variação de 15%; para o MTTF
foi adotada a variação de 50%; e considerando o custo dos equipamentos se variou 15%.

Tabela 1. Parâmetros de Entrada

Ao todo foram gerados 10 equipamentos de cada tipo (mapeando a base de dados
(.txt) onde cada linha tem os atributos de um determinado componente da infraestrutura
elétrica de data center), que se combinados na arquitetura mais simples (A1) geram 10000
combinações possı́veis. A estratégia multiobjetivo proposta e o algoritmo de força bruta
foram aplicados às 6 arquiteturas. O objetivo é maximizar a disponibilidade, diminuir



a exergia operacional e o custo. O computador utilizado para rodar os modelos teve a
seguinte configuração: Win10, Intel i5 1.80 GHz, 8GB RAM, 1TB HD.

O algoritmo adotado teve como entrada uma população inicial de 100 indivı́duos,
1000 gerações e foi executado 10 vezes, por se tratar de uma solução estocástica. Os
resultados obtidos aplicando a estratégia de otimização na arquitetura A6 é apresentado
no gráfico da Figura 9. Nele é possı́vel observar que há similaridade dos resultados en-
contrados pelo Alg. Proposto quando comparado ao conjunto solução ótimo gerado pelo
Força Bruta.

Figura 9. Gráfico Pareto Ótimo: Força Bruta x Algoritmo Proposto (arq. A6)

Nos gráficos da Figura 10 é possı́vel comparar as funções otimizadas pelo força
bruta e pela estratégia propostas sob três perspectivas. Na primeira (Figura 10 (a)) são
apresentados os resultados da otimização na perspectiva Disponibilidade x Custo. Nele é
possı́vel observar a máxima diferença entre o conjuto solução e a curva de Pareto ótimo
é de 1,68%. A segunda (Figura 10 (b)) traz a perspectiva da disponibilidade em função
da exergia, onde a diferença máxima entre as curvas ficam em 3%. A Figura 10 (c) traz a
terceira perspectiva (Exergia x Custo), onde a diferença máxima entre as curvas ficam em
1,64%.

Figura 10. Gráficos Comparativos em Três Perspectivas (arq. A6)

É importante destacar que foram computados os tempos de execução demandados
para cada abordagem. Por exemplo, assumindo a arquitetura A1, o tempo com o algo-
ritmo de otimização proposto demandou em média aproximadamente 10s em comparação
com os 5600s necessários utilizando a força bruta. Já para a arquitetura A6, o tempo de-
mandado médio foi de 453s para o algoritmo de otimização proposto versus 394.110s no
algoritmo de busca exaustiva. É considerável a diferença entre o tempo gasto pelos algo-
ritmos, principalmente quando são arquiteturas mais complexas. Enquanto o algoritmo



baseado no MOPSO tem crescimento linear do tempo, o Força Bruta tem aumento de
tempo de execução de forma exponencial. A Figura 11 apresenta o gráfico com a média
e barra de erro por desvio padrão do conjunto das arquiteturas do tipo A6 otimizadas por
função objetivo.

Figura 11. Gráficos Média com Barra de Erro por Funções Objetivo (arq. A6)

A Tabela 2 apresenta os resultados dos valores das médias de cada métrica anali-
sada, os desvios padrões (Desv. Pad.) e o intervalo de confiança (IC) da última geração
da arquitetura A6 do algoritmo proposto e também do força bruta (que traz o conjunto
solução ótimo). Sendo assim, pode-se perceber que os intervalos de confiança baseado
nas médias das funções objetivas do algoritmo proposto baseado no MOPSO sobrescre-
vem a média do algoritmo de Força Bruta, validando assim a estratégia proposta.

Tabela 2. Análise Estátistica

8. Conclusão
Este trabalho propôs uma estratégia de otimização multiobjetivo baseada no MOPSO
aplicada a sistemas elétricos de data centers. Foi utilizada uma abordagem hı́brida dos
modelos RBD e SPN, a fim de proporcionar dados robustos para um melhor entendimento.
O estudo de caso mostrou que o conjunto dos modelos das arquiteturas elétricas de data
center otimizadas pelo algoritmo proposto trouxeram resultados que atingem a curvatura
de Pareto ótimo com uma diferença de aproximadamente 3%.

Ressalta-se que a estratégia apresentada conseguiu otimizar as métricas em estudo
(disponibilidade, exergia operacional e custo) em todos os modelos abordados, tendo na
modelagem mais complexa (A6) um tempo de execução 870 vezes menor, quando com-
parada ao algoritmo de força bruta. Esse trabalho também apresentou uma análise es-
tatı́stica, que permite validar a estratégia proposta, onde após 1000 gerações a população
de arquiteturas possuem indivı́duos com melhores disponibilidade, custo e exergia opera-
cional, quando comparados com sua população inicial. Como trabalho futuro sugere-se
aplicar a estratégia proposta para outros subsistemas de data center (refrigeração e TI).
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