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RESUMO

O campo de pesquisa em Green Computing, que visa tornar a computacao mais sustentavel
e ecologicamente correta, tem sido impulsionado pela crescente integracdo de tecnologias
de processamento e armazenamento de dados em larga escala. A complexidade crescente e
o volume massivo de dados provenientes de diversas fontes t€ém desafiado as infraestruturas
tradicionais, levando a exploracdo de plataformas Multi-core. Apesar do significativo aumento
no desempenho e na eficiéncia energética com a utilizagdo das méaquinas multi-core, ainda
assim, devido a crescente demanda de consumo, os gastos energéticos atingiu valores elevados.
Neste estudo, descobrimos que modelos de regressdao polinomial sdo mais eficazes que os
lineares para prever o consumo de energia, especialmente em dados complexos. Além de que,
a CPU € o maior consumidor de energia, sugerindo a necessidade de otimizagdo ou uso de
GPUs. Nao encontramos uma correlacao direta entre o tempo de execucdao e o consumo de
energia, sugerindo que aplicacdes demoradas podem ter gastos menores, devido a otimizagdes.
A andlises de agrupamento dos benchmarks indicaram padrdes de consumo semelhantes, tteis
para otimizagdes futuras. A regressdo polinomial de grau 3 foi eficiente em muitos casos, porém
a eficdcia varia com a quantidade de dados, e modelos personalizados de dados se mostraram

mais eficientes do que abordagens unificadas.



ABSTRACT

The field of Green Computing research, which aims to make computing more sustainable and
environmentally friendly, has been driven by the increasing integration of large-scale data pro-
cessing and storage technologies. The growing complexity and massive volume of data from
various sources has challenged traditional infrastructures, leading to the exploration of multi-core
platforms. Despite the significant increase in performance and energy efficiency with the use
of multi-core machines, nevertheless, due to the growing demand for consumption, energy
expenditure has reached high figures. In this study, we found that polynomial regression models
are more effective than linear ones for predicting energy consumption, especially in complex
data. In addition, CPU is the largest energy consumer, suggesting the need for optimization or the
use of GPUs. We did not find a direct correlation between execution time and energy consump-
tion, suggesting that time-consuming applications may have lower costs due to optimizations.
Cluster analysis of the benchmarks indicated similar consumption patterns, useful for future
optimizations. Degree 3 polynomial regression was efficient in many cases, but effectiveness
varies with the amount of data, and personalized data models proved more efficient than unified

approaches.

Keywords: Multi-thread, OpenMP, Machine Learning, Green Computing, heterogeneous plat-

forms.
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1 INTRODUCAO

Com o crescimento exponencial do mundo digital, marcado pela duplicacdo do nimero
de usudrios da internet e um aumento de 25 vezes no trafego global de dados desde 2010, os
data centers tornaram-se fundamentais para a eficiéncia da rede global (IEA, 2023). Essas infra-
estruturas s@o responsdveis por uma parcela significativa do consumo de energia, e representou
entre 240 a 340 TWh em 2022, o que equivale a 1,3% do consumo global de eletricidade e 0,3%
das emissdes globais de CO2 (IEA, 2023).

O consumo energético dos data centers esta aumentando rapidamente, com projecdes
que essas necessidades energéticas podem alcancar 752 TWh em 2030, ou seja, 2,13% da eletri-
cidade global disponivel (IEA, 2023). Esse aumento alarmante no consumo de energia levanta
questdes sobre a sustentabilidade dessas infraestruturas. Como resposta, a prética de Green
Computing ganha destaque. Trata-se de uma drea de pesquisa que busca fazer da computacdo um
processo mais sustentdvel e ecologico (CORDEIRO et al., 2023). Inovagdes tecnoldgicas, como
o desenvolvimento de mdquinas multi-core e o uso de padrdes de programagdo paralela como

OpenMP, mostram-se promissoras para melhorar a eficiéncia energética (OPENMP API, 2020).

Contudo, novos desafios surgem com o avango tecnoldgico, especialmente relacionados a
otimizagdo energética em sistemas com crescente paralelismo e heterogeneidade (JUDGE, 2022).
Governos e as industrias enfrentam a tarefa de intensificar os esforcos em eficiéncia energética e
pesquisa, em busca de alinhar o crescimento digital com objetivos de sustentabilidade e redugdo
de emissdes (Empresa de Pesquisa Energética (EPE), 2021). Portanto, o desafio consiste em
desenvolver e implementar tecnologias que atendam a demanda por servicos digitais, mas que
minimizem o impacto ambiental e promovam um futuro digital sustentdvel e energeticamente

eficiente.

1.1 Problematica

Na era da digitalizacdo, enfrenta-se o desafio de garantir a sustentabilidade ambiental
da crescente infraestrutura digital. Com o uso da internet e o trafego de dados em ascensao, as
infraestruturas de Big data se destacam tanto pela importancia quanto pelo elevado consumo
de energia. A tendéncia € que este consumo aumente, € com iSso surge a preocupagao sobre as

praticas atuais de gestao energética.

Neste contexto, o0 Green Computing surge como uma solugdo vidvel, ao propor a coexis-
téncia da computacdo com a sustentabilidade. Inova¢des como méquinas multi-core e a adocao
de padrdes como o OpenMP apontam para melhorias na eficiéncia energética e no desempenho.
Contudo, equilibrar avancos tecnoldgicos com préticas sustentdveis apresenta desafios, especi-
almente na otimizacao de hardware que deve visar nao apenas o desempenho, mas também a

economia de energia.
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A busca por solugdes que aliam desempenho e sustentabilidade mobiliza diferentes
setores, desde governos a industrias, com o intuito de alcancar a eficiéncia energética e a
inovagdo. O objetivo € atender a crescente demanda por servigos digitais de forma alinhada com

metas de reducdo de emissodes e sustentabilidade a longo prazo.

Neste contexto, compreender o funcionamento das tecnologias atuais e desenvolver
estratégias para otimiza-las € essencial. A aplicacdo de técnicas de Aprendizado de Maquina
desempenha um papel crucial nesse processo, ja que oferece uma maneira de avancar na com-
preensdo e na previsao do consumo de energia e do desempenho de aplicacdes em ambientes

OpenMP em mdquinas multi-core.

Prever o desempenho de uma aplicacdo ou seu consumo de energia € complexo devido a
natureza frequentemente incompleta e ndo deterministica das aplica¢des. No entanto, o Apren-
dizado de Mdaquina, com seu potencial para identificar relacdes complexas e ndo lineares nos
dados, oferece uma solug¢do promissora. Técnicas de Aprendizado de Mdquina, como Regressado
Linear, Support Vector Machine e Random Forest, podem ser aplicadas para melhorar a eficiéncia

energética e o desempenho preditivo desses modelos.

Portanto, o Green Computing, juntamente com a aplicacao estratégica de técnicas de
Aprendizado de Maquina, representa um caminho para alcangcar uma era digital mais verde e

sustentavel.

1.2 Objetivos do Estudo

1.2.1 Objetivo Geral

Este estudo visa compreender o comportamento de hardwares ao executar aplicacdes
OpenMP em cendrios de alta demanda computacional, com um foco especial na execucao
de benchmarks' do PolyBench/ACC. Além disso, busca-se abordar métodos e modelos que
aprimoram a eficiéncia dessas aplicacdes, com vistas a criar um ambiente computacional mais

sustentavel.

O objetivo é promover praticas de computacdo mais sustentdveis e economicamente
vidveis em termos de efici€ncia energética. Isso envolve a andlise de padrdes de consumo, bem
como a coleta e avaliagdo de dados sobre o uso de energia. Através de técnicas de Aprendizado de
Maiquina, com modelos de regressdo, busca-se desenvolver abordagens que ndo apenas otimizem
o desempenho, mas também prevejam a eficiéncia energética das aplicacdes, e contribuir com a

tomada de decisdo em escalonadores de tarefas de computagdo de alto desempenho.

' E um processo de avaliagio e medicdo do desempenho de hardware, software ou sistemas
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1.2.2  Objetivos Especificos

Neste estudo, um olhar atento serd voltado para os dados de desempenho e ao consumo

energético das aplicacdes, a fim de compreender suas dindmicas e caracteristicas intrinsecas.

Os objetivos especificos seguintes estdo direcionados a desvendar, por meio da anélise
de dados, pontos valiosos sobre como essas aplicacdes operam e consomem energia. Ao dissecar
essas informagdes, a intencdo é navegar através dos detalhes do funcionamento e demandas
destas aplicacdes, com o intuito de explorar possiveis melhorias de efici€éncia e predi¢des de

gastos em execugoes futuras.

Tendo em vista os preceitos estabelecidos e as informacdes preliminares exploradas, os

objetivos especificos que serdo perseguidos ao longo desta pesquisa englobam:

* Coletar Dados Relacionados ao Consumo Energético:

A meta é realizar uma coleta de dados sistematica e precisa, com a finalidade de representar
de forma auténtica o consumo de energia dessas aplicacdes, o que proporciona, dessa

forma, uma fundamentacgao para as futuras andlises.

* Analisar do Comportamento das Aplicacoes:

Busca-se decifrar o modus operandi das aplicacdes OpenMP, com especial atengdo as
suas demandas e comportamento em relacdo a CPU e memoria RAM durante execugdo de

benchmarks do PolyBench.

* Desenvolver Modelos de Predicao de Consumo:

Este objetivo almeja aplicar técnicas de Machine Learning na criagdo de modelos preditivos
que, amparados pelos dados coletados, possam antever o consumo energético futuro de

maneira precisa.

* Avaliar a Eficiéncia Energética das Aplicacoes:

Pondera-se realizar uma andlise detalhada da eficiéncia energética das aplicacdes OpenMP
na plataforma PolyBench, com objetivo de localizar e, posteriormente, explorar possibili-

dades de otimizacao energética.

1.3 Organizacao do Trabalho

A elaboragdo da monografia proposta, € estruturada de maneira sistemdtica, com objetivo
de conduzir uma investigacao detalhada e organizada sobre o tema em questdo. Esta estrutura
serd desenvolvida para fornecer uma andlise que seja ampla e informativa. A seguir, apresenta-se

uma descri¢do da estrutura usada.
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Capitulo 1: Destaca a problematica fundamental e os objetivos centrais da pesquisa,
comentando sobre o basico das aplicagdes OpenMP, bem como em seu impacto energético € nos

esfor¢os para garantir a pratica do Green Computing.

Capitulo 2: Proporciona uma fundamentagao tedrica para o estudo, e explora os temas
e ferramentas que serdo usados no desenvolvimento do trabalho. Serve como um alicerce, e

explica de forma completa tudo o que foi usado no desenvolvimento da pesquisa.

Capitulo 3: Explora trabalhos que serviram como guia para a conducio desta pesquisa,

ao possibilitar a descoberta de abordagens para a elaboracdo deste trabalho.

Capitulo 4: Explora a metodologia do trabalho, de uma maneira detalhada, e proporciona
uma visdao dos métodos de pesquisa, estratégias de andlise de dados e predicdes. Descreve os
critérios para a mineracdo de dados de consumo e caracteristicas das aplicacdes, as taticas para

desenvolver os modelos de predi¢cdo e as métricas de avaliacdo de desempenho usadas.

Capitulo 5: Discorre sobre os resultados obtidos e entra em uma discussdo sobre suas
implicacdes, desafios, e relevancia. Destaca a aplicacdo e a eficdcia dos modelos de predi¢ao
de consumo desenvolvidos e avalia a eficiéncia energética das aplicacdes em testes. A secao

também delibera sobre os conhecimentos obtidos na analise.

Capitulo 6: Encerra a monografia, com resumo das descobertas principais, suas implica-
coes e os conhecimentos gerados pela pesquisa. Também sdo propostas sugestdes para trabalhos

futuros, com indicagdo de dreas que poderiam beneficiar-se de uma exploragcdo mais aprofundada

Por fim, as referéncias listam todas as fontes académicas, artigos e materiais que foram
utilizados para fundamentar a pesquisa e discussdes ao longo da monografia. Oferecer reconheci-
mento, fornece a possibilidade que leitores explorem as fontes originais para fins de pesquisa

futura.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Green Computing

A Computacdo Verde, ou ’Green Computing’, refere-se ao uso eficiente e ambiental-
mente responsdvel de computadores e seus recursos. Esta abordagem abrange vérias praticas e

estratégias.

Com o aumento da disseminag@o dos meios computacionais, houve também a necessidade
do aumento do poder computacional, o que por consequéncia aumentou também o consumo de

energia e, por consequéncia, a emissao de di6xido de carbono (CO;) no meio ambiente.

Os problemas ambientais gerados pelo aumento da emissdo de CO; e o custo financeiro
ocasionado pelo consumo de energia tém impulsionado estudos que visam o desenvolvimento de
mecanismos e tecnologias que facam uso eficiente da energia. Esses mecanismos e tecnologias
sdo denominados computacdo verde ou Green Computing (WILLIAMS; CURTIS, 2008).

Estes mecanismos abrangem vdrias praticas e estratégias, como:

* Eficiéncia Energética: Busca reduzir o consumo de energia dos dispositivos de computa-

¢do, seja por meio de hardware mais eficiente ou de software otimizado.

* Design Sustentavel: Criar produtos com menor impacto ambiental, como a utilizagcdo de

materiais recicldveis ou biodegradédveis e a minimiza¢do de substincias perigosas.

* Gestao de Residuos: Disposi¢ao apropriada de equipamentos eletronicos antigos e reci-

clagem de componentes.

* Virtualizacao: Utilizar tecnologias de virtualizacio para reduzir o ntimero de servidores

fisicos necessarios, assim gerando uma economia de energia e espago.

* Centros de Dados Verdes: Projetar centros de dados para maximizar a eficiéncia energé-

tica, o que abrange o uso de refrigeracdo eficiente e natural e fontes de energia renovaveis.

* Cloud Computing: Utilizar servicos de nuvem para reduzir a necessidade de hardware

local e melhorar a eficiéncia energética através de data centers centralizados e otimizados.

2.2 Programacao Paralela

O desenvolvimento de modelos de Computacdo Paralela tem por objetivo oferecer
APIs (Application Programming Interface) e demais ferramentas computacionais de modo a

padronizar e simplificar a utilizagdo dos recursos do hardware para processamento paralelo
(KIRK; WEN-MEI, 2013).
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2.3 OpenMP

A API OpenMP ¢ usada para programacao Multi-thread em ambientes de memoria
compartilhados para plataformas UNIX e Microsoft NT (PENHA; CORREA; MARTINS,
2002). Sua evolucao desde 1997 reflete a crescente necessidade de abstrair a complexidade do
paralelismo em hardware diversificado. Por meio de um modelo de programacao Fork-join, o
OpenMP permite que um thread mestre se divida em multiplos threads para executar tarefas
simultaneamente, com a posterior reunido para sincroniza¢do. O uso de diretivas de compilagdo,
que sdo linhas de cédigo interpretadas pelo compilador, € uma caracteristica distintiva do
OpenMP, o que faculta aos programadores paralelizar aplicagdes com facilidade, ao adicionar

simples anotagdes ao codigo.

Entre as vantagens desta API, pode-se destacar a padronizacao e a portabilidade (PENHA;
CORREA; MARTINS, 2002). A portabilidade é o beneficio, que suporta uma variedade de
plataformas e arquiteturas de hardware, ao facilitar a execucdo de programas em diferentes
sistemas sem necessidade de reescrever o cddigo. No entanto, apesar dessas vantagens, o OpenMP
enfrenta desafios, como limitacdes em escalar para um niimero alto de nicleos de processamento

e a complexidade inerente ao manter a eficiéncia em sistemas de grande escala.

2.4 PolyBench

O PolyBench € uma suite de benchmarks, desenvolvido pela polyhedral community
(YUKI, 2014) . Essencial na otimizacao de compiladores e na avaliacio de sistemas de computa-
cdo de alto desempenho. Ele oferece uma variedade de kernels de computacdo e programas que
simulam comportamentos em dominios como algebra linear e dindmica de fluidos computacio-
nal. Esses benchmarks sao cruciais para testar novas técnicas de otimizacao de compiladores,

arquiteturas de hardware e sistemas de gerenciamento de memoria.

O benchmarking com o PolyBench permite a medi¢do do impacto de otimiza¢des em
desempenho e consumo de energia. Isso € realizado por meio de métricas quantitativas que
avaliam o desempenho sob diferentes cargas de trabalho, o que viabiliza anélises, como a eficicia

de um novo algoritmo de otimiza¢do ou como uma arquitetura de CPU gerencia tarefas paralelas.

2.5 Jupyter

Jupyter € o sistema mais usado para programacao literdria interativa (SHEN, 2014).
O uso de Jupyter Notebooks para publicar pesquisas reprodutiveis é defendido por combinar
texto de relatério com codigo executdvel (KLUYVER et al., 2016). Apesar do formato em si
nao garantir a reprodutibilidade (PIMENTEL et al., 2019), a documentagdo de processos com
resultados pode ser bem valiosa para esse propdsito, e seu formato possibilita e facilita a andlise
exploratéria de dados (PERKEL, 2018).
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A interatividade do Jupyter permite que este paradigma seja usado em tempo real para
andlises de dados, com o processo sendo documentado durante o desenvolvimento, resulta-
dos sendo exibidos de forma instantanea e discutidos imediatamente em linguagem natural
(PIMENTEL et al., 2021).

2.6 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Médquina (AM) é uma érea de IA (Inteligéncia Artificial) cujo objetivo €
o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como a construgdo de
sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica (MONARD; BARANAUSKAS,
2003).

Utiliza algoritmos para identificar padrdes e capacitar computadores a executar tarefas.
Diante de desafios como a necessidade de grandes conjuntos de dados precisos e questdes de viés
e ética, o Aprendizado de Maquina cresce em prevalénciae impulsiona inovacdes em diversos

setores.

Os algoritmos de aprendizado de maquina se dividem em supervisionado, ndo-supervisi-

onado e por refor¢o, como mostra a Figural .

Figura 1 — Diagrama dos tipos de aprendizado em machine learning.
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Fonte:(ALMEIDA; CARVALHO; MENINO, 2017)

Na primeira, os algoritmos ajustam parametros de um modelo a partir do erro medido

entre respostas obtidas e esperadas. Na segunda, os parametros de um modelo sdo ajustados com
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base na maximizacdo de medidas de qualidade das respostas obtidas. A terceira € caracterizada
pelo uso de algoritmos hibridos, que fazem uso dos recursos de correcao de erro e de maximiza¢ao
de medidas de qualidade, conforme necessdrio (BRUNIALTT et al., 2015).

2.7 Correlacao de Pearson

Para medir a interacdo entre as aplicacdes, calcula-se o coeficiente de correlagdo entre
pares. A correlacdo entre duas caracteristicas resulta em um grau de relagdo entre elas. Esta
relacdo pode ser linear ou nao linear. Para esta pesquisa, foi utilizada a correlacao linear, que

calcula o coeficiente de correlagio de Pearson (p).

A correlagdo de Pearson, ¢ uma medida de associagcao bivariada do grau de relaciona-
mento entre duas varidveis (GARSON, 2013). Para (MOORE, 1996), “A correlacdo mensura a
direcdo e o grau da relacdo linear entre duas varidveis quantitativas” . Em uma frase: o coeficiente
de correlacdo de Pearson (r) € uma medida de associacdo linear entre varidveis (FILHO; J UNIOR,
2009).

Dito isto, entende-se que a correlagdo de Pearson (r) € uma medida estatistica usada
para avaliar a relacdo entre duas varidveis. Quando € feita a afirmacdo que duas varidveis estdo
associadas, significa que elas tém semelhancas na distribui¢do de seus valores. Em termos de
correlacdo de Pearson, essa associagdo € quantificada através da variancia compartilhada entre as
duas varidveis.

Este tipo de correlagdo assume um modelo linear, o que implica que mudancas em uma
varidvel estao linearmente relacionadas a mudangas na outra. Por exemplo, um aumento em uma

unidade na varidvel X poderia estar relacionado a um aumento ou diminuicao proporcional na

varidvel Y. Sua férmula € a seguinte:

1 Xi—X\ (yi—y
() (5) @

O coeficiente de correlacdo Pearson (r) varia de -1 a 1. O sinal indica dire¢@o positiva ou

negativa do relacionamento e o valor sugere a forca da relagc@o entre as varidveis. Uma correlagdo
perfeita (-1 ou 1) indica que o escore de uma varidvel pode ser determinado exatamente ao se
saber o escore da outra. No outro oposto, uma correlacio de valor zero indica que ndo ha relagdo
linear entre as variaveis (FILHO; JIjNIOR, 2009).

Para (COHEN, 2013), valores entre 0,10 e 0,29 podem ser considerados pequenos;
escores entre 0,30 e 0,49 podem ser considerados como médios; e valores entre 0,50 e 1 podem

ser interpretados como grandes.

Em resumo, a correlagdo de Pearson (r) varia de -1 a +1, onde valores proximos a 1,

independente do sinal, indicam uma forte relag@o linear entre as varidveis, e valores proximos a
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0 indicam uma fraca relag@o linear.

2.8 Modelos de Regressao

Neste estudo, o foco dos modelos de regressao ¢ desenvolver uma equagdo que estabeleca
de forma precisa a relagdo entre um preditor X, € o consumo energético y, que € a variavel
dependente, com o uso dos dados coletados. Esta se¢do fornece a base tedrica sobre os métodos
de regressdo adotados, e oferece uma ilustracdo de como esses métodos sao aplicados na prética,

por meio do emprego de ferramentas computacionais, para predizer o consumo de energia.

2.8.1 Regressdo Linear

Os modelos de regressao sao fundamentais para entender as dindmicas entre variaveis,
permitindo classificar e quantificar suas relagcdes tanto qualitativa quanto quantitativamente. Eles
sdo cruciais para analisar um espaco amostral e, potencialmente, prever ocorréncias futuras
em situagOes ainda ndo observadas. Em particular, o modelo de Regressdo Linear simples €
um método preditivo elementar que relaciona uma varidvel dependente Y com uma varidvel
independente X, por meio da representacdo de uma reta (CHEIN, 2019). Embora possa indicar
uma relagdo de causa e efeito, € importante notar que a Regressao Linear simples por si s6 nao

prova a causalidade.

Para um conjunto de dados com n observagdes, temos n equacdes como a Equagdo 2.2:
Yi=Bo+BiXi+E; (2.2)

Aqui, E; representa os termos de erro aleatorios e independentes com média zero. Os
parametros desejados sdo fy e B, onde By é o coeficiente linear, que indica onde a linha intercepta
o eixo Y, e B é o coeficiente angular, que ¢ a tangente do angulo que a reta faz com o eixo X
representa os termos de erro aleatérios e independentes (BASTOS; GUIMARAES; SEVERO,
2015).

Para cada valor de Xi, Yi é uma varidvel aleatoria cuja média py, € igual a By + 1 X;.

Assim, a Equagdo 2.3 pode ser reescrita como:

Y = iy, + E; 2.3)

Ap6s calcular as médias e estimar os parametros, obtém-se a forma final da equacao de

Regressao Linear simples:

Y =a+BX (2.4)
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Aqui esté a representacdo visual com um grafico que demonstra um exemplo de uma

Regressao Linear simples com dados hipotéticos:

Figura 2 — Exemplo de uma Regressao Linear simples.
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Fonte: Autoria propria.

2.8.2 Regressdo Polinomial

A Regressao Polinomial € uma forma de Regressdo Linear onde a relacdo entre a varidvel
independente X e a varidvel dependente Y € modelada como um polindmio de grau n. Diferente
do modelo linear simples, que s6 pode representar relagdes lineares, a Regressdao Polinomial é

capaz de capturar relacdes mais complexas e curvilineas entre as variaveis.

Na Regressao Polinomial, a equagdo geral € representada por:
2
Y = Bo+ PiXi+ B X[ + -+ X'+ Ei (2.5)

No modelo de Regressdo Polinomial, 3y continua a ser o intercepto com o eixo Y, mas
agora temos miltiplos coeficientes (B, B, ..., Bs), que representam os efeitos de X elevado
a diferentes poténcias. O termo E; representa o erro aleatorio com média zero. A inclusdo de
poténcias mais altas de X permite que o modelo ajuste curvas mais complexas aos dados, o que

pode levar a um ajuste mais preciso.

Na figura 3, esta a representagdo visual que demonstra um exemplo de uma Regressao

Polinomial com dados hipotéticos:
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Figura 3 — Exemplo de uma Regressao Polinomial.
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Fonte: Autoria propria.

2.9 Meétricas de Performance

Para garantir a validade dos modelos preditivos de consumo energético desenvolvidos
neste estudo, € crucial aplicar métodos matematicos que quantifiquem a acuricia com que 0s

modelos de regressdo se alinham aos dados observados.

Dessa forma, o indicador estatistico utilizado para avaliar a performance dos modelos ¢
o Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE). Esta é métrica detalhada e discutida na se¢do 2.9.1,
oferecendo uma base solida para aferir a confiabilidade das previsdes de consumo energético

realizadas pelos modelos propostos.

2.9.1 Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE)

O MAPE (Mean Absolute Percentage Error), ou Erro Percentual Médio Absoluto, € uma
métrica usada para medir a precisao de previsdes estatisticas e modelagem preditiva. Basicamente,
calcula a média dos erros percentuais absolutos entre os valores previstos e os valores reais, o

que o torna util para entender o qudo precisas sdo as previsdes em termos relativos.

A férmula do MAPE € expressa como a média dos valores absolutos da diferenca entre o
valor previsto e o valor real, dividida pelo valor real, tudo isso multiplicado por 100 para obter

uma porcentagem. Matematicamente, é representado como:

mapg = 10y

noi3

Ai—P
A;

(2.6)

Nesta equagdo, A; € o valor real, P; € o valor previsto e n é o nimero de pontos de dados.
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A ideia € calcular a diferenca percentual para cada ponto de dado individual e, em seguida, tirar

a média dessas diferencas para obter o resultado de precisao.

O MAPE ¢ particularmente util porque fornece uma medida de erro em termos percentu-
ais, o que o torna independente da escala do dado. Isso € especialmente valioso em situagdes em

que hd a comparacao entre precisdo de previsdes em diferentes escalas de dados.

Considere um exemplo simples onde temos dados reais e previsdes para cinco pontos no

tempo:

Figura 4 - Visualizacao do MAPE.
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Fonte: Autoria propria.

A interpretacdo dos valores de MAPE geralmente segue uma escala em que nimeros me-
nores indicam previsdes mais precisas (LEWIS, 1982). A tabela a seguir fornece uma orientacio

para interpretar os valores tipicos de MAPE:

Tabela 1 — Interpretacao dos valores de MAPE.

MAPE Interpretaciao

<10 Previsao altamente precisa
10-20  Previsao boa

20-50  Previsdo razoavel

>50 Previsdo imprecisa

* <10: Indica uma previsdo altamente precisa. Valores de MAPE abaixo de 10% sao consi-
derados de alta precisdo, o que significa que o modelo de previsdo estd muito alinhado

com os valores reais;

* 10-20: Representa uma boa previsao. Valores de MAPE nessa faixa indicam que o modelo

tem um bom desempenho, com um nivel de erro aceitdvel;
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* 20-50: E interpretado como uma previsao razodvel. Nesse intervalo, o modelo ainda € util,

mas os erros sao mais significativos, o que pode exigir aprimoramentos no modelo;

* >50: Significa uma previsdo imprecisa. Um MAPE acima de 50% indica que as previsdes
estdo muito distantes dos valores reais, € o modelo pode ndo ser adequado para a tomada

de decisao.

O MAPE € uma ferramenta estatistica valiosa e quando interpretado corretamente, pode
fornecer validagdes significativas sobre a confiabilidade de um modelo preditivo. E importante
notar que enquanto o MAPE oferece uma visao clara e intuitiva do desempenho do modelo em
termos percentuais, ele deve ser utilizado em conjunto com outras métricas e consideragdes do

dominio especifico para uma avaliagdo compreensiva.

2.10 Bash

Bash, uma abreviacdo de "Bourne Again Shell", ¢ um interpretador de comandos de
software livre e uma linguagem de script. E amplamente utilizado em sistemas operacionais

baseados em Unix, como Linux e macOS.

Esses interpretadores sdo programas feitos para intermediar o usudrio e seu sistema. O
usudrio digita um comando e o interpretador o executa no sistema. Pode-se dizer que o shell
1'¢ o intermedidrio entre o usudrio e o kernel >. Diversas pessoas utilizam-se desta linguagem
para facilitar a realizacdo de intimeras tarefas administrativas no Linux, ou até mesmo criar seus

proprios programas (FRANK; SEIBT, 2008).

Além de executar comandos do sistema, o shell também tem seus proprios comandos,
como IF, FOR e WHILE, e também possui varidveis e funcdes. Tudo isso para tornar um pouco
mais "espertas"e flexiveis essas chamadas de comandos feitas pelo usudrio. Como estas sdo as
caracteristicas de uma linguagem de programacao, o shell ¢ uma ferramenta muito poderosa para

desenvolver scripts e programas rapidos para automatizar tarefas (FRANK; SEIBT, 2008).

Uma das principais vantagens dos shell scripts, como os escritos para o Bash, € que eles
ndo precisam passar por um processo de compilacdo. Em vez disso, basta criar um arquivo de
texto simples e adicionar comandos a ele. Isso facilita a escrita, a edicdo e a execugdo de scripts,

que os torna ferramentas poderosas.

1
2

O shell é uma interface de linha de comando que facilita a interacfio entre o usudrio e o sistema operacional
O kernel € o nicleo do sistema operacional responsavel por gerenciar recursos do hardware, fornecer uma
interface entre software e hardware.
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3 REVISAO LITERARIA

Alguns estudos e trabalhos que ji exploraram temas semelhantes a este projeto e que
nos ajudardo a entender melhor o contexto no qual este trabalho esta inseridos. Essas obras
previamente publicadas oferecem um caminho sobre as diversas abordagens relacionadas ao

foco da pesquisa e sdo apresentadas a seguir.

Principios e Tendéncias em Green Cloud Computing (WESTPHALL; VILLARREAL,
2013), o artigo discute a importancia crescente da computagdo em nuvem e da TI verde, com
foco no conceito de "green cloud computing”, que combina flexibilidade e eficiéncia. A pesquisa
explora as tecnologias atuais que apoiam a computacdo em nuvem verde, com a referencia de
contribui¢des recentes de vdrios autores e oferece uma visao geral que serve como base para

futuras pesquisas técnico-cientificas na area.

A Preliminary Study of the Impact of Software Engineering on GreenlIT (NOURED-
DINE et al., 2012), neste trabalho, os autores desenvolveram um framework1 para monitoramento
de energia em tempo real, projetado para reportar de maneira eficiente o consumo energético de
processos do sistema. Foi utilizada a biblioteca POWERAPI, para medir o consumo de energia

dos processos, como CPU e rede. Com um objetivo de apontar possiveis "vazamentos'"de energia.

Evaluating execution time predictions on GPU kernels using an analytical model and
machine learning techniques (AMARIS et al., 2023), discutem vdrias abordagens para predicio
de tempo de consumo de fungdes CUDA executadas em placas graficas de propésito geral (GPU).
Explicam que em modelo analitico, hd aplica¢gdes regulares onde modelos analiticos podem
ser usados para prever desempenho, e outras mais irregulares onde técnicas de aprendizado de

méaquina obtém melhores predicoes.

PolyBench: The First Benchmark for Polystores (KARIMOV; RABL; MARKL, 2018),
o estudo em questao foca nos desafios da Inteligéncia de Neg6cios moderna, que lida com o
processamento de dados em diversos dominios e paradigmas, como modelos relacionais, de fluxo
e graficos. Uma dificuldade chave € a limitacdo dos sistemas em lidar apenas com alguns modelos
de dados. Como solucdo, os "Polystores"sao propostos, para integrar diferentes sistemas de
processamento de dados para manipulacao eficiente de variados modelos de dados. No entanto,
faltam padrdes para avaliar o desempenho desses Polystores. Portanto, o principal objetivo do
trabalho € desenvolver o primeiro benchmark para Polystores, projetado para testar uma ampla

variedade de solugdes.

PolyBench/Python: Benchmarking Python Environments with Polyhedral Optimi-
zations (ABELLA-GONZALEZ et al., 2021), "PolyBench/Python"implementa 30 kernels do
"PolyBench/C"em Python, com o objetivo do explorar e analisar o desempenho do Python em

codigos numéricos regulares, especialmente ao compard-los com implementa¢des nativas em

' E um conjunto organizado de ferramentas e convencdes que simplifica o desenvolvimento de software
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C. O trabalho destaca a conveniéncia e desafios do uso da linguagem para c6digos numerica-
mente intensivos, além de apresentar uma avaliacdo de desempenho do benchmark em diversos
interpretadores da linguagem e estabelecer uma comparagao critica com sua versao em C, que

evidenciou as limita¢des de desempenho da linguagem Python, para essas aplicacdes.

Data Center e Eficiéncia Energética (BRITO; MATAI; SANTOS, 2023), a pesquisa
busca entender como a eficiéncia energética em data centers é avaliada e aprimorada, conforme
explorado em 75 artigos da base de dados ScienceDirect. Dentre as principais estratégias iden-
tificadas para melhorar a eficiéncia energética e minimizar emissdes de carbono, destacam-se:
aprimoramento dos sistemas de ventilacdo e refrigeracao, uso de barramentos CC supercon-
dutores, implementagdo de algoritmos para reduzir o consumo de energia e gerenciar tarefas,
e aplicacdo de modelos que contemplam dispositivos de TI e refrigeragdo. Também foram
consideradas solu¢des como otimizacao da distribuicao do fluxo de ar, integragcao de sistemas de

resfriamento, aquecimento e energia, e a utilizacio de energias renovaveis.

Plataforma para medir el consumo energético de algoritmos (URIBE, 2022), a
plataforma "PowerTester"foi desenvolvida para medir e analisar o consumo energético e o
desempenho de programas escritos em C++ por meio da tecnologia Intel RAPL ? e da ferramenta

"3 do Linux. Os dados coletados dos diferentes medidores sdo enviados a um

de anélise "Perf
servidor, organizados e disponibilizados para os usudrios através de graficos e arquivos CSV
para andlise online. A valida¢do da plataforma foi realizada com sucesso mediante experimentos
com voluntdrios e a usabilidade foi avaliada através da escala SUS, e identifica oportunidades

para futuras melhorias e trabalhos.

Analise Comparativa do Uso de Multi-Thread e OpenMP Aplicados a Operacoes
de Convolucao de Imagem (PENHA; CORREA:; MARTINS, 2002), este estudo realiza uma
andlise comparativa com foco em métodos de implementacdes paralelas em sistemas de memoria
compartilhada em operacao de convolugdo de imagem, e utiliza os padrdes WinThread e OpenMP.
No que se trata de programabilidade e desempenho, foi observado que a implementacdo com
uso do OpenMP ofereceu uma abordagem mais simplificada, devido aos seus métodos menos
explicitos de programacdo paralela. Em matéria de desempenho, ambas as implementagdes
paralelas demonstraram um aprimoramento significativo em compara¢do com suas contrapartes

sequenciais.

Mean Absolute Percentage Error for regression models MYTTENAERE et al., 2016)
aborda as implica¢des do uso do Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) como medida de
qualidade para modelos de regressdo. O foco € na investigacdo da existéncia de um modelo
MAPE 6timo e na demonstracdo da consisténcia universal da Minimiza¢ao do Risco Empirico

baseada no MAPE. Além disso, o estudo revela que encontrar o melhor modelo sob o MAPE

2 Intel RAPL (Running Average Power Limit) é uma tecnologia que monitora e controla o consumo de energia

em tempo real em processadores Intel

3 E uma ferramenta de profiling (perfilamento) que permite a analise de desempenho de um sistema
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equivale a realizar uma regressdo ponderada pelo Erro Médio Absoluto (MAE), sendo essa

estratégia de ponderacdo aplicada a regressao kernel.

A literatura existente sobre medidas de qualidade para modelos de regressdo oferece
uma variedade de abordagens, e a escolha da métrica apropriada pode ser crucial para avaliar
o desempenho de modelos preditivos. Trabalhos relacionados nesta drea podem ter explorado
diferentes métricas de avaliacdo de modelos, suas propriedades tedricas e implica¢des praticas.
Ao revisar esses trabalhos, € possivel ganhar uma compreensao mais ampla das consideracoes
tedricas e praticas associadas a escolha de métricas de qualidade, bem como comparar os
resultados e conclusdes alcangados por diferentes pesquisadores. Isso enriquecerd a discussao

sobre a sele¢do e interpretacao apropriadas de métricas de avaliacdo de modelos de regressao.
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4 METODOLOGIA

Com a tecnologia atual, tem-se que a maioria das pessoas e empresas usufruem de alguma
forma da internet. Essa informatiza¢do gera um volume de dados cada vez maior, que precisam
ser armazenados de forma que possam também ser analisados. Por conta disso, a popularizacao
dos Bancos de Dados deu origem ao termo “Big Data”, o qual resume uma complexa gama
de assuntos e metodologias para o tratamento e processamento de grandes volumes de dados
(CALDAS; SILVA, 2016).

Este projeto empregou uma abordagem para criar um conjunto de dados, que visa
analisar o consumo de energia em aplicacdes de Big Data com o uso da programacdo paralela. A

metodologia adotada pode ser detalhada nas seguintes etapas:

4.1 Selecao de Ferramentas e benchmarks

4.1.1 Ferramenta de Hardware e Software

A Pesquisa, fez o uso de um unico sistema para realizar os experimentos. As configura-
coes do sistema incluiam um processador Intel Core i5-7200U com 2 nucleos fisicos e 4 nicleos
l6gicos, uma frequéncia base de 2.50 GHz (que pode atingir até 3.10 GHz em modo turbo), e
uma memoria cache composta por 128 KB de cache L1, 512 KB de cache L2 e 3 MB de cache
L3. Com capacidade de memoria do sistema de 12 GB de memoéria DDR4 a 2133 MHz.

Além disso, o sistema estava equipado com graficos integrados Intel® HD Graphics 620,

com uma frequéncia de base grifica de 300 MHz e uma méxima de 1.00 GHz.

A maquina trabalha com o sistema operacional Linux Ubuntu versao 22.4 e utilizaram o

compilador GCC na versdo 11.4.0.

4.1.2 Ferramenta de Monitoramento e coleta

A Jouleit, parte integrante da PowerApi, € uma ferramenta de monitoramento de consumo
de energia, usada no projeto para medir o consumo de energia dos programas durante sua
execugdo. O Jouleit! usa a tecnologia Intel "Running Average Power Limit" (RAPL) que monitora
e registra o consumo de energia da CPU, memoéria RAM e GPU integrada. Esta tecnologia esta
disponivel em CPUs Intel desde a geragdo Sandy (BELGAID; ROUVOY; SEINTURIER, 2020).

A ferramenta simplifica o processo de coleta de dados, além de torna-lo mais eficiente
e menos propenso a erros. Devido a isso, a Jouleit € eficaz na captura de todas as métricas

relevantes, e garante que os dados coletados sejam abrangentes.

I Um repositério de scripts que podem ser usados para monitorar o consumo de energia de programas
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Um aspecto distintivo da Jouleit € sua habilidade de separar dados de consumo por
componentes de hardware especificos, como CPU, DRAM e IGP 2. Além de outras informagdes,

como tempo de execugdo e possiveis erros de execucao.

Além disso, a ferramenta também oferece recursos para o armazenamento de dados.
A ferramenta é equipada com funcionalidades que permitem a criacdo de arquivos CSV. Esta
funcionalidade abrange desde a geracdo de cabecalhos até o registro dos dados de consumo, o

que simplifica significativamente a organizacao e o armazenamento das informacgdes coletadas.

4.1.3 Selecao do suite e dos benchmarks

O PolyBenchACC foi selecionado para a pesquisa devido a sua habilidade em maximizar
a eficiéncia da paralelizacdo em multiplos nicleos de processamento. PolyBench-ACC deriva do
conjunto de benchmark PolyBench/C e fornece implementagdes OpenMP, OpenACC, CUDA,
OpenCL e HMPP (CHATARASI et al., 2017).

Um ponto de destaque € a incorporagdo do OpenMP, evidenciada pelas diretivas presentes
nos codigos das aplicacdes. Em contraste, o PolyBench/C ndo possui estas diretivas do OpenMP,
e sua execucao € projetada de forma sequencial.

Dentre os 33 benchmarks disponiveis na plataforma, 12 foram escolhidos, e represen-
tam uma diversidade de fun¢des que vao desde o célculo de correlagdes e covaridncias até a
Decomposicio de Cholesky 3 e a solugio de sistemas de equacdes lineares. Esta selecdo foi feita
com o objetivo de abranger varias aplica¢des, como multiplicacdo de matrizes, decomposic¢ao de

matrizes e calculos estatisticos.

Os benchmarks selecionados foram:

Tabela 2 — benchmarks selecionados e suas descricoes

Benchmark  Descricio

2mm Dupla multiplicacdes de matrizes sequenciais.

3mm Tripla multiplicagdes de matrizes sequenciais.

Trmm Multiplicacdo de uma matriz geral por uma matriz triangular

Symm Multiplicacdo de matrizes simétricas.

Gemm Multiplicagdo de matrizes gerais, e resultado escalada por fator.

Syr2k Soma de duas multiplicacdes de matrizes, adiciona o resultado a uma matriz simétrica.
Syrk Multiplica uma matriz por sua transposta e adiciona o resultado a uma matriz simétrica.

Gramschmidt Método de Gram-Schmidt para ortonormalizar um conjunto de vetores.
Correlation Calculo da correlagdo entre conjuntos de dados.

Covariance Célculo da covariancia entre conjuntos de dados.
LU Decomposi¢dao LU de uma matriz.
Cholesky Decomposi¢do de Cholesky de uma matriz simétrica positiva definida.

Fonte: De autoria prépria.

2
3

Integrated Graphics Processor € uma placa gréfica integrada no CPU.
Meétodo matemadtico para fatorar uma matriz simétrica positiva em um produto de uma matriz triangular inferior
e sua transposta.
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A metodologia do uso desses benchmarks consiste na execucdo e coleta de dados
de problemas densos de Algebra Linear e Data Mining, que sio frequentes em Computagio

Cientifica.

As entradas nos benchmarks sio representadas por notagdes como N, NxN, até N>, e ser-
vem como indicadores do tamanho do conjunto de dados (Dataser*) de cada problema especifico.
Essas notacdes sdo responsaveis por determinar a escala das operagdes computacionais a serem
executadas. Cada benchmark possui suas proprias variacdes especificas de entradas, adequadas

aos desafios e complexidades que ele visa explorar.

Por exemplo, no contexto de Algebra Linear, uma entrada NxN pode representar a
dimensdo de uma matriz a ser manipulada. A medida que o valor de N aumenta, o tamanho
do problema e, consequentemente, a carga computacional também aumenta. Essas entradas
varidveis permitem uma andlise mais abrangente do desempenho dos algoritmos e da eficiéncia

dos sistemas em diferentes cendrios de complexidade.

4.2 Criacao de Scripts de Coleta de Dados

A metodologia adotada para a coleta de dados envolveu a utilizacdo de um script em
Bash para automatizar a execucdo dos benchmarks selecionados. Cada benchmark foi executado
101 vezes, com uma variagao na complexidade da execucgdo para cobrir diversos cendrios. As
entradas variaram de 800 a 4000, com o aumento crescente em incrementos de 32 em 32. Essa
abordagem garante a repetibilidade dos testes e possibilita uma anélise de diferentes tamanhos

de problemas.

O script compila e executa cada benchmark em sequéncia, com o ajuste gradual dos
valores de entrada para aumentar a carga de trabalho conforme a capacidade do sistema. E em
paralelo, executa a ferramenta Jouleit, para realizar o monitoramento e coleta das informacoes de
consumo dos benchmarks. Com a ferramenta Jouleit os dados coletados foram organizados em
arquivos CSV, categorizados com base em atributos como CORE, CPU, DRAM, DURATION,
UNCORE e INPUT.

O algoritmo a seguir detalha, um exemplo do processo de coleta de dados do benchmark

3mm, que € executado por meio de um script em Bash:

4 S#o conjuntos de dados organizados, geralmente em formato tabular, que fornecem informacdes especificas para

andlise estatistica, machine learning ou pesquisa em diversas areas.
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Algoritmo 1: Coleta de Dados do benchmark 3mm
Entrada :intervalo de valores N
Saida :Arquivo CSV com os dados de consumo e tempo de execugio

Dados: Valores N, script Jouleit para monitoramento de energia
Resultado: Arquivo output_3mm.csv com resultados

Mudar para o diretério do benchmark 3mm;

Executar Jouleit para obter o cabecalho do CSV ;

Adiciona ao cabegalho do CSV a coluna INPUT ;

Inicializar arquivo CSV com dados das leituras iniciais;

for cada valor de N no intervalo de 800 a 4000, com incremento de 32 em 32 do
Compilar o benchmark 3mm com parimetros de tamanho N°;
Executar Jouleit com o benchmark compilado;
Armazenar e formatar os resultados de saida;
Adicionar resultados ao arquivo CSV;

10 end

11 Mover o arquivo CSV para o diretério de dados;

12 Retornar ao diretdrio original;

o 0 NN N Bt AW N -

A adicdo da coluna "INPUT"ao inicio do arquivo CSV representa os valores de entrada
N. Dessa forma, € possivel observar como o consumo de energia varia com o aumento da

Complexidade Computacional, refletido pelo aumento progressivo do valor de N.

Além disso, a utiliza¢do do script em Bash, juntamente com o Jouleit, demonstrou uma
integracao eficaz de ferramentas de soffware, para a realizacdo de experimentos em computagao.
Esta perspectiva prética e automatizada ndo s6 facilita a coleta de grandes volumes de dados,
mas também assegura que sejam consistentes e confidveis, o que € essencial para uma andlise

aprofundada das aplicacdes em um contexto de computagdo intensiva.

Nos conjuntos de dados criados, as métricas de consumo de energia em CORE, CPU,
DRAM, UNCORE e PSYS foram registradas em microjoules e a métrica DURATION em
microssegundos. Em sistemas de computagao modernos, o consumo de energia pode ser muito

baixo. Medir em microjoules permitiu capturar variagdes finas do consumo .

Para complementar a coleta, uma avaliacao estdtica de c6digo foi realizada nas aplicagdes.
Esta anélise teve como objetivo extrair informagdes individuais de cada benchmark, com base na

estrutura e caracteristicas do cddigo. Dentre os dados obtidos nesta andlise, estdo:

* INPUTS: Representa a quantidade de valores de entrada N para cada benchmark. Este
dado demonstra a carga de trabalho imposta a aplica¢do e como isso pode influenciar no

consumo energético;

* 1D: Indica o uso (ou ndo) de arrays de uma dimensao nas aplicacdes. Arrays sao estruturas
de dados comuns em opera¢des de computacdo intensiva, € a maneira como sao utilizados

pode ter um impacto significativo;
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* ARRAYS: Refere-se ao niimero de arrays utilizados no cédigo. Este dado ajuda a avaliar

a complexidade das cole¢des de dados manipulados e como isso pode afetar a efici€ncia

energética;

* LOOPS: Quantidade de lacos de repeti¢ao presentes no cddigo. Loops sao fundamentais

em operacoes iterativas e seu uso eficiente é um fator chave na otimiza¢do do gasto

energético;

* MULT (Multiplicacoes), SOM (Somas), SUB (Subtracoes), DIV (Divisoes): Repre-

sentam a quantidade de operacdes matemadticas basicas no cédigo. Estas métricas sao

indicativas da intensidade computacional das aplica¢des e proporcionam uma visao di-

reta dos processos que mais demandam recursos de processamento, € consequentemente,

energia.

Com isso, os dataset obtidos ficaram estruturados da como representados na imagem a

seguir:
Figura 5 — Exemplo de Organizacio inicial dos datasets.

CORE CPU DRAM DURATION PSYS UNCORE EXIT_CODE INPUT INPUTS 1D ARRAYS LOOPS MULT SUB DIV SOM
0 2054071 2339472 226379 188381 859251 0 0 800 1 0 2 3 0 2
1 2200371 2633355 277160 210400 984189 3052 0 a32 1 0 2 8 0 2
2 2551080 2913200 314086 234566 1095457 ] 0 ag4 1 0 & k] 0 2
3 2857109 3277885 368027 260317 1226620 ] 0 896 1 0 2 k] 0 2
4 3T33327 4240772 421142 323573 1510617 1954 0 928 1 0 & ] 0 2

Fonte: Autoria propria.

4.3 Pré-processamento dos Dados

A qualidade dos dados € uma das principais preocupagdes em Aprendizado de Médquina

(AM), onde os algoritmos sdo frequentemente utilizados para extrair conhecimento. Uma vez

que a maioria dos algoritmos de Aprendizado de Maquina induz conhecimento a partir de dados,

a qualidade do conhecimento extraido ¢ amplamente determinada pela qualidade dos dados de
entrada (BATISTA, 2003).

Neste projeto, o pré-processamento foi conduzido com a linguagem de programacgao

Python, mais especificamente através do software Jupyter Notebook®. O primeiro passo nesse

processo foi a limpeza e organizacao dos dados. A importancia do pré-processamento na ca-

tegorizacdo de documentos € significativa, pois este influencia diretamente nos resultados dos
classificadores (ALMEIDA; LEITE; RAMOS, 2019). A limpeza de dados envolve a identificagdo

5

ambiente interativo.

Jupyter Notebooks sao plataformas de cddigo aberto que integram cédigo, visualizagdes e documentagdo em um
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e correcdo de erros comuns, tais como dados faltantes, incorretos, ou inconsisténcias na grafia.

Este processo assegura que os dados que serdo analisados sdo precisos e confidveis.

O processo também envolveu uma verificacdo de erros de execu¢do, como indicado
na andlise da coluna ’EXIT_CODE’. Em conjuntos de dados relacionados a processos com-
putacionais ou experimentos, a presenga de cédigos de saida especificos pode indicar falhas
ou interrupcdes que podem impactar a integridade dos dados. Os erros dos Datasets foram

identificados e corrigidos.

Posteriormente,os dados das métricas coletadas foram convertidas para joules e segun-
dos, respectivamente, com objetivo de uma representacdo visual mais clara do sistema. Esta
padronizacao foi idealizada para facilitar a andlise e interpretacdo dos dados no contexto do

Aprendizado de Maquina.
As métricas, EXIT_CODE (que indicava falhas na coleta), CORE(que indicava o uso

apenas dos nucleos de processamento) e PSYS(que representa o consumo total da maquina),

foram consideradas irrelevantes para a andlise, e foram descartadas.

A métrica EXIT_CODE foi removida apds o processamento de erros por ser desneces-
saria, enquanto a métrica CORE, que representa apenas uma parte do consumo da CPU, foi
considerada redundante e, portanto, excluida. Além disso, a métrica PSYS foi descartada devido
a inconsisténcia dos valores apresentados, que ndo correspondiam as expectativas para a métrica.

Estas decisdes foram tomadas para garantir a precisao e relevancia dos dados coletados.

Além disso, foi criada uma nova métrica denominada ’ENERGY’. Esta coluna tem como
objetivo representar o consumo total de energia das aplicac¢des, sendo calculada pela soma dos
valores dos elementos CPU, DRAM e UNCORE, de modo a propor assim, um indicador tinico
e mais concreto do consumo de energia. Ao final dessa etapa, o datasets utilizados ficaram da

seguinte forma:

Figura 6 — Exemplo de Organizacio final dos datasets.

CPU DRAM DURATION UNCORE INPUT INPUTS 1D ARRAYS LOOPS MULT SUB DIV SOM ENERGY

0 234 0.23 0.19 0.0 800 1 0 2 2 5 0 2 2 257
1 263 0.28 021 0.0 832 1 0 2 2 5 0 2 2 2.91
2 29 0.31 0.23 0.0 564 1 0 2 3 5 0 2 2 3.22
I 037 0.26 0.0 596 1 0 2 3 5 0 2 2 3.65
4 424 0.42 0.32 0.0 923 1 0 2 3 5 0 2 2 4 63

Fonte: Autoria propria.
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4.4 Mineracao de dados

Para a manipulacao dos dados e desenvolvimento dos cédigos de Mineracao de dados,
adotou-se a linguagem Python, através do software Jupyter Notebook. No textitsoftware , o
projeto foi elaborado com o uso de Notebooks, que facilitam a execucao de segmentos de codigo

em um Unico arquivo.

Além disso, houve o uso de trés bibliotecas Python: Pandas, NumPy e Matplotlib. Pandas,
serd empregado para tarefas de manipulacdo e limpeza de dados, que incluem filtragem, agrupa-
mento e transformacdes. NumPy serd aplicado em operacdes numéricas e calculos estatisticos,
devido a sua efici€éncia em processamento matemdtico. Matplotlib, por sua vez, serd usado para a

criacdo de graficos, essenciais na visualizacao de tendéncias, padrdes e discrepancias nos dados.

Ao explorar os dados obtidos, buscou-se entender o comportamento energético das
aplicagcdes em diferentes cendrios e também identificar padrdes e tendéncias que podem informar
o desenvolvimento de praticas de computacdo mais eficientes e ecologicamente sustentdveis.
Esta andlise € uma forma de obter informacgdes de gargalos nas aplicacdes, para que possam ser

feitas melhorias no desempenho computacional.

Entdo, a mineracgao foi estruturada em 6 pontos principais, detalhados a seguir:

4.4.1 Verificacao de Outliers

Identificar outliers, que sdo valores que se diferenciam significativamente da maioria dos
dados, € necessdrio realizar uma inspecao dos dados fornecidos. Um outlier pode ser identificado
como um ponto de dados que ndo segue a tendéncia geral ou o padrao estabelecido pelos
outros valores. O analista precisa observar a existéncia desses valores juntamente com os dados
como um todo, e identificar se estes precisam ser realmente retirados, pois afetam o modelo do

Aprendizado de Mdquina, ou se eles podem ser significativos para base.(FIORETO, 2023)

4.4.2 Consumo em Comparagdo com os Valores de Entradas

Esta andlise explora a relagdo entre o tamanho dos conjuntos de dados de entrada e
o consumo energético correspondente. Investigar essa relacdo permite identificar padroes e
tendéncias que indicam ineficiéncias nas aplicagdes em diferentes escalas de dados, e oferece

informacdes para melhorias futuras.
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4.4.3 Consumo de Cada Componente de Hardware

O foco no consumo energético de componentes individuais de hardware, como CPUS,
memoria RAM’ e GPUB integrada. Analisar o consumo por componente é crucial para compre-
ender como diferentes partes do sistema influenciam o consumo total de energia. Esta abordagem
identifica componentes mais exigidos em diversas cargas de trabalho, com indicagdes de gargalos
e oportunidades de otimizacdo. Além disso, € fundamental para desenvolver estratégias de
gerenciamento de energia eficientes e para o design de sistemas computacionais sustentaveis e

ambientalmente corretos.

4.4.4 Consumo Total de Cada Benchmark

Ao avaliar o consumo total de energia para cada benchmark, pode ser obtida uma visao
geral da eficiéncia energética das vdrias operacdes e processos computacionais. Esta andlise
¢é relevante ao comparar o desempenho energético entre diferentes benchmarks e entender
como variacdes nas operagdes computacionais impactam no consumo de energia. Isso pode
indicar benchmarks particularmente eficientes ou ineficientes, e direcionar futuras pesquisas e o

aprimoramento de algoritmos e técnicas de programacao.

4.4.5 Tempo Total de Execucdo de Cada Benchmark

O tempo de execugdo estd diretamente relacionado a eficiéncia computacional e ener-
gética. Avaliar o tempo necessdrio para completar cada benchmark fornece uma perspectiva

importante sobre a relacio entre desempenho e consumo de energia.

Embora benchmarks mais longos possam sugerir maior consumo de energia, isso ndo se
aplica necessariamente a sistemas otimizados para eficiéncia em tarefas prolongadas. Compreen-
der essa relacdo € essencial para balancear a necessidade de desempenho com a sustentabilidade

energética.

4.4.6 Mapas de calor de correlagdo com cluster hierarquico

O método de agrupamento hierdrquico sera utilizado para analisar a correlacdo de
Pearson, abordada na secdo 2.7, entre os benchmarks com base em seus consumos energéticos.
Este método € uma técnica de andlise de dados que permite identificar e organizar padrdes dentro

de um conjunto de dados, com a criacdo de grupos ou clusters ° baseados em semelhancas.

6 CPU (Unidade Central de Processamento) é o componente principal de um computador responsavel pela

execuc¢do de instrugdes, processamento de dados e controle das operagdes do sistema.

RAM (Memoéria de Acesso Aleatério) € um tipo de memoria utilizada por computadores para armazenar
temporariamente dados e instrugdes em uso

GPU (Unidade de Processamento Grafico), ¢ um componente especializado em processamento grafico, acele-
rando o processamento de imagens e graficos em computadores.

E uma técnica de agrupamento de dados que organiza elementos similares em conjuntos distintos.



Capitulo 4. Metodologia 38

O agrupamento hierdrquico funciona com a constru¢ao de uma hierarquia de clusters,
onde inicialmente cada elemento (neste caso, cada benchmark) é considerado um cluster in-
dividual. A medida que o processo avanca, os elementos mais similares sdo agrupados juntos,
e formam clusters maiores. Esta semelhanca é geralmente determinada por uma medida de

distancia, que neste estudo serd baseada no consumo energético dos benchmarks.

Um aspecto importante do agrupamento hierdrquico € o Dendrograma, que € um diagrama
em forma de arvore, que demostra a ordem e a distancia em que os elementos foram agrupados.
Nesse contexto, o Dendrograma serd ttil para visualizar as relacdes entre diferentes benchmarks

com base em seus perfis de consumo energético.

Ao aplicar o agrupamento hierdrquico aos dados de consumo energético dos benchmarks,
se torna possivel identificar grupos que tém comportamentos similares . Isso pode revelar padroes
sobre quais aplicagdes sdo mais eficientes energeticamente, quais consomem mais energia e
como eles se relacionam entre si. Essa abordagem ajuda a compreender melhor o impacto do

consumo das aplica¢des de HPC e fornece dire¢des para melhorias.

4.5 Aprendizado de Maquina para Predicao de Consumo
energético

Com a base de dados j4 preparada e estruturada, foi possivel executar a etapa de Mode-
lagem. Foram aplicados 2 modelos de Aprendizado de Mdquina, sendo eles Regressao Linear,

Regressao Polinomial, citados nas se¢des 2.8.1 e 2.8.2.

Para cada modelo, foram adotados procedimentos padronizados que utilizou os métodos

da biblioteca Scikit-learn.

Inicialmente, um objeto correspondente ao modelo escolhido € instanciado e, em seguida,
treinado com os conjuntos de dados Xirain € Yirain, através do método £it (). Apds o treinamento,
emprega-se o modelo para realizar predi¢des da varidvel dependente y a partir do conjunto Xiest,
por meio do método predict ().(FIORETO, 2023)

Nos modelos , foram utilizados os parametros padrao fornecidos pela biblioteca Scikit-

learn. A unica alteracdo realizada foi, no ajuste dos graus do polindmio conforme necessdrio.

* Regressao Linear:

grau = 1
poly_features = PolynomialFeatures(degree=grau)

X_train poly = poly_features.fit_transform(X_train)

* Regressdo Polinomial:
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grau = N
poly features = PolynomialFeatures(degree=grau)

X_train _poly = poly_features.fit_transform(X_train)

, onde N € o grau do polindmio desejado.

Além disso, o trabalho tem duas abordagens distintas dos dados para a predi¢do do
consumo, ambas centradas na aplicacdo de modelos de regressdo, para prever o consumo

energético.
Abordagem 1: Prediciao do benchmark por Datasets Préoprios
* Modelos Utilizados: Modelos de Regressdao Linear e polinomial;
* Dados: Dados de datasets especificos do benchmark;

* Treinamento: 60 a 80% dos dados do dataset para treinamento dos modelos, com graus de

polindmio variando de 1 a 3;
* Previsdo: Objetivo de prever os 10 ultimos valores do dataset;

* Avaliacdo de Eficiéncia: Uso do MAPE (Mean Absolute Percentage Error) para comparar

as previsdes dos modelos com os valores reais e avaliar a eficiéncia;

* Objetivo: Comparar se a carga de dados utilizados na predi¢do, impacta diretamente na

eficiéncia dos modelos regressivos.
Abordagem 2: Uniao de Miiltiplos Datasets

* Modelos Utilizados: Regressdo linear e Polinomial;

* Dados: Combinagdo de 11 dos 12 datasets disponiveis, com reserva do 12° para testes;
* Treinamento: Os 11 datasets concatenados foram utilizados para treinar o modelo;

* Teste: O conjunto de dados reservado foi utilizado para testar a eficicia do modelo;

* Avaliacdo de Eficiéncia: O MAPE também foi usado nesta abordagem para avaliar a

precisdo das previsdes em relagcdo aos dados reais do dataset de teste;

* Objetivo: Comparar se através de pardmetros compartilhados entre benchmarks, ha a

possibilidade de uma previsao eficiente com uso dos modelos regressivos.
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Através desta abordagem, o objetivo é compreender o comportamento atual do consumo
energético e prever tendéncias futuras. Além de avaliar a eficicia dos modelos por meio do
MAPE (Erro Médio Percentual Absoluto), para garantir uma medida precisa do desempenho dos

modelos.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, irdo ser abordados os resultados obtidos dos experimentos apresentados
no capitulo anterior. Com a apresentacao dos resultados obtidos, na Minera¢do de Dados e o uso

de modelos de regressao para a predi¢do de consumo energético.

5.1 Resultados Mineracao de Dados

5.1.1 Verificagdo de Qutliers

Conforme abordado na se¢do 4.4.1, a verificacdo de outliers é essencial devido a possibi-
lidade de existéncia de valores atipicos que divergem da tendéncia dos dados restantes. Esses
valores anomalos podem surgir naturalmente, explicados por fatores que causam essa discrepan-
cia, ou artificialmente, devido a erros de medi¢@o ou coleta de dados incorreta. A identificacao
correta dos outliers € crucial, pois permite a andlise precisa dos padrdes de consumo de energia e
o reconhecimento de pontos para otimizac¢ao ou correcao metodolégica. O método adotado para
identificar a presenca de valores atipicos, foi o Box Plot, disponivel na biblioteca de visualizagdo

Seaborn.

Esta ferramenta gréfica facilita a visualizacdo dos quartis de cada varidvel e dos outliers,
com isso proporciona uma andlise comparativa intuitiva. O Box Plot € constituido pelas linhas
extremas que indicam os valores maximo e minimo, um retangulo que denota os quartis e a
mediana representada pela linha central do retangulo. Os outliers sdo ilustrados por circulos ou

losangos, a depender da plataforma de visualizacao utilizada.

Figura 7 — Analise de outliers.
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Fonte: Autoria propria.

A andlise dos boxplot, indica que os valores de consumo energético dos nio apresentam
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valores anormais. Portanto, ndo se faz necessdrio um tratamento especifico para outliers nesses
Ccasos.

5.1.2  Consumo em Comparagao com os Valores de Entradas

Como discutido na Secdo 4.4.2, a andlise investiga a correlacdo entre 0 consumo ener-
gético e o aumento da complexidade dos conjuntos de dados processados pelos benchmarks.
Este estudo é relevante para identificar possiveis gargalos ou pontos de inefici€ncia ao longo
das execugdes. Utilizou-se o método tightlayout da biblioteca Matplotlib para a visualizacio de
dados. Esta ferramenta ajusta automaticamente os parametros do subplot, portanto, otimiza a

area da figura e minimiza sobreposi¢des de elementos graficos como titulos e rétulos dos eixos.

Figura 8 — Consumo x Valores de Entradas.
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Fonte: Autoria propria.

Observa-se uma relacdo exponencial entre as varidveis, o que sugere que uma Regressao
Linear pode nao ser adequada para esta base de dados. Em contraste, uma Regressdo Polinomial
pode ser mais eficaz para previsdes. Além disso, identificam-se pontos com maior consumo.

Andlises detalhadas revelam que estes consumos seguem um padrdo especifico.



Capitulo 5. Resultados 43

Entre os 12 benchmarks analisados, 7 exibem um padrdao de consumo elevado para
entradas divisiveis por 128. Para valores de entrada menos complexos, como 896 , 1024, o
aumento do consumo € quase imperceptivel. Contudo, com o aumento da complexidade, o
impacto no consumo também cresce de forma exponencial. Uma hipdtese para a causa desse

fendmeno € a maneira como essas aplicagdes gerenciam a memoria RAM.

Estruturas de dados maiores exigem mais memoria, € um alinhamento de memdria
ineficiente pode aumentar o consumo de energia. A ocorrencia de, ’Cache misses’, onde dados
precisam ser recuperados da RAM, eleva o consumo de energia. O Thrashing de memoria, que
ocorre quando ha uma sobrecarga no sistema de gerenciamento de memoria devido ao acesso
excessivo e ineficiente a memoria, também causa um consumo elevados. Estratégias de gerencia-
mento de energia varidveis da RAM podem interagir com padrdes de entrada especificos,e afetar

a eficiéncia energética.

5.1.3 Consumo de Cada Componente de Hardware

Na secao 4.4.3, explicou-se a abordagem de consumo por componente. Que tem como
finalidade entender a influencia dos hardwares separadamente. Assim, sendo possivel identificar

componentes sob maior carga de trabalho, pontos relevantes e oportunidades de melhorias.

Figura 9 — Consumo por coponente de hardware.
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A figura 9, mostra o comparativo do consumo de energia dos Componentes, nomea-
damente "CPU", "DRAM"e "UNCORE", constatou-se a CPU como principal consumidor de
energia. Ao avaliar os benchmarks, revelou-se que a CPU foi responsdvel por um consumo que

variou entre 82% e 88% do total de energia das aplica¢des analisadas.

No contexto desses resultados, o componente DRAM se posicionou com percentuais que
oscilaram entre 11% a 17% do consumo total das aplica¢des. Enquanto a métrica "UNCORE",
teve valores de consumo irrisérios, mas esse padrio ja era esperado, pois nado foi utilizado o
processadores graficos integrado ne execucao dos benchmarks. Pois, poderia acarretar em um
desgaste do hardware, um consumo elevado do processador e ineficiéncias de acesso a memoria,

J& que ambos sdo integrados e compartilham a memoria RAM da maquina.

A anélise dos padrdes de consumo energético dos componentes revela informacdes sobre
a eficiéncia das aplicacdes de Big Data em ambientes heterogéneos. A predominancia de alta
energia na CPU enfatiza a possibilidade de otimiza¢des para melhorar o desempenho e reducio do
consumo desse componente. Apesar da discrepancia do consumo, esse comportamento também
¢ algo esperado, ja que a grande carga de trabalho fica de responsabilidade do processador. Mas
isso abre precedentes para tentativas de otimizacdo do uso do hardware ou até mesmo realizarem
estudos de como o uso de processadores graficos pode fazer essa carga de trabalho se dissipar, e

se hd a possibilidade da diminui¢do do consumo nesse componente.

5.1.4 Consumo Total de Cada Benchmark

No tépico referenciado como 4.4.4, a observagao foca no gasto energético total das
aplicagdes para obter uma visdo geral das execugdes dos benchmarks. Esta andlise € crucial para
as discussodes nas secdes 5.1.5 € 5.1.6, onde € realizada uma investigacdo sobre a relagdo entre o
consumo energético e o tempo de execu¢do, bem como a correlagdo entre diferentes benchmarks.
Esta abordagem fornecera certos conhecimentos, sobre se o tempo de execucao estd diretamente
relacionado ao consumo de energia e se benchmarks de tipos semelhantes apresentam padroes

de consumo similares ou distintos.

No gréfico apresentado na figura 10, observa-se que os benchmarks com maior consumo
energético incluem Syr2k e Syrk, ambos relacionados a operacdes de Algebra Linear. De acordo
com a tabela 2, Syr2k e Syrk executam operacdes que envolvem multiplicagdo de matrizes e
subsequente adicdo a uma matriz simétrica. A distin¢do entre os dois reside na quantidade de
matrizes utilizadas na multiplicagdo. Portanto, devido as semelhangas nas tarefas que executam,

pode-se deduzir que o consumo energético de Syr2k e Syrk seria semelhante.

Ja os benchmarks que envolvem multiplicagdo de matrizes, Trmm, Symm, 3mm, 2mm,
Gemm, apresentaram resultados bastante proximos, com uma variagdo de 2w do maior para
0 menor consumo, essa variagao deve ocorrer devido as diferencas entre matrizes e operagdes

adicionais que diferem entre as aplicacdes. Para deduzir se hd ou ndo espago para melhorar a
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Figura 10 — Consumo Total de Cada Benchmark
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Fonte: Autoria prépria.

eficiéncia entre os benchmarks envolvidos, se faz necessario uma analise mais estatica de como

cada um deles opera e executa.

Cholesky e LU sao benchmarks de decomposi¢ao de matrizes com consumos energéticos
muito préximos, sendo aproximadamente 15 watts para Cholesky e 14,25 watts para LU. Apesar
de serem aplicacdes do mesmo tipo, as diferencas nas execugdes indicam a necessidade de uma
andlise mais profunda do cddigo e da organizacdo de cada uma dessas aplicagdes. Com base
nas informacdes obtidas, ndao hé a possibilidade de saber se a eficiéncia dos dois € a ideal , mas
pode-se inferir que, devido a proximidade nos valores de consumo, a eficiéncia energética de

ambos tem similaridades.

Os trés benchmarks com o menor consumo energético sdo Covariance, Gramschmidt e
Correlation, com consumos aproximados de 12.3 watts, 13 watts e 12.85 watts, respectivamente.
Essas aplicacdes tém relevancia em Algebra Linear e Anlise de Dados, mas servem a diferentes
propésitos. Portanto, ndo € possivel estabelecer uma relacdo direta entre suas execugdes e
a eficiéncia no consumo de energia. No entanto, uma andlise estatica do cddigo poderia ser
realizada para examinar as estruturas de dados usadas em cada um dos c6digos, em busca por

semelhancas entre eles.
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5.1.5 Tempo Total de Execugdo de Cada Benchmark

Em conformidade com o que foi abordado na se¢do 4.4.5, o objetivo desse tdpico, se
refere a entender se, o tempo de execucio estd diretamente relacionado a eficiéncia computacional
e energética. Pois embora benchmarks com maior duragao possam indicar um consumo de energia
mais elevado, isso ndo € necessariamente verdadeiro para sistemas que sdo otimizados para

eficiéncia em tarefas de longa duracao.

Figura 11 — Tempo Total de Execucio de Cada Benchmark.
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Fonte: Autoria propria.

O gréfico 11, demonstra exatamente o que foi dito no paragrafo anterior, 0 consumo nem

sempre esta diretamente ligado ao tempo de duracio da execugdo da aplicagdo.

O comportamento dos benchmarks Syrk, Syr2k e Gramschmidt ilustra claramente essa
observagdo. Syrk e Syr2k registraram os maiores consumos de energia, porém com tempos
de execugdo relativamente curtos, de 14 minutos e 33 segundos, e 27 minutos e 38 segundos,
respectivamente. Em contraste, Gramschmidt apresentou um consumo de energia mais baixo,

mas com uma duracdo de execugdo significativamente maior, atingindo 4 horas e 51 minutos.

Esta observacdo também se aplica a outras aplicag¢des, onde existe potencial para melhorar
a eficiéncia em relagdo ao tempo. Isso € evidente no caso do benchmark 2mm, que registrou um
consumo de energia proximo ao do benchmark 3mm, mas com uma diferenca de quase 2 horas
na duracdo. Com a otimizacao da distribuicao de tarefas em relacio ao tempo, é provavel que o

consumo de energia desse benchmark possam ser reduzidos.

Portanto, evidencia-se que uma divisdo mais eficiente de tarefas ao longo do tempo
pode reduzir o consumo energético. Ao evitar a utilizagdo excessiva dos recursos de hardware e
distribuir a carga de trabalho de maneira mais equilibrada, mesmo com uma duracao de execugdao

mais longa, o sistema pode operar de forma mais eficiente, o que resulta em economia de energia.
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5.1.6  Mapas de calor de correlacdo com cluster hierdrquico

Conforme explicado anteriormente na se¢do 4.4.6, o objetivo da execugdo dessa visuali-
zacdo de dados € que, ao aplicar o Agrupamento Hierdrquico aos dados de consumo energético,
torna-se possivel identificar grupos de aplicagcdes com comportamentos similares. Esta similari-

dade ¢ determinada com base em cada uma das execucdes dos benchmarks, e ndo pelo consumo
total, conforme foi analisado anteriormente na sec¢ao 5.1.4.

Parar realizar esse experimento foi usado a fun¢do heatmap(), da biblioteca Seaborn.
Essa funcdo, gera um mapa de calor, um gréafico que emprega cores para representar informagdes
de maneira intuitiva. Valores préximos de 1 e -1 no heatmap indicam forte correlacdo entre as

varidveis, enquanto valores perto de 0 sugerem uma baixa correlagcdo. O resultado da correlagao
pode ser visto na Figura 12

Figura 12 — Mapas de calor de correlacio.
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A primeira vista, sio observadas algumas correlacdes positivas (em azul). No entanto,
o mapa de calor pode apresentar certa complexidade visual devido a falta de uma organizacao

ideal. Para otimizar a visualizacdo, os recursos correlacionados serdo agrupados por meio de
clustering hierarquico.

O clustering hierdrquico € um método empregado para estabelecer hierarquia nos dados,
ao organiza-los em clusters. Nesse método, com o uso do Coeficiente de Correlagdo de Pearson,

a matriz de distancia € calculada de modo que correlacdes fortes (positivas ou negativas) resultem
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em distancias longe de zero, ao passo que a auséncia de correlacdo resulta em uma distancia

aproximada de zero

Ap6s o célculo da matriz de distancia, os dados sdo agrupados hierarquicamente com
base em suas distancias. Esse processo permite visualizar a relagdo entre os diferentes conjuntos
de dados em um Dendograma, que € um diagrama em forma de arvore. Conforme pode ser visto
na Figura 13.

Figura 13 — Dendograma de Relacio.
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Fonte: Autoria propria.

O Seaborn oferece a fungdo clustermap(), que permite tragar heatmaps de correlacdo
juntamente com Dendogramas.

Figura 14 — Mapas de calor de correlacio com cluster hierarquico.
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Com base no que € apresentado nas Figuras 13 e 14, podem-se observar algumas correla-

coes interessantes, como a correlac@o entre os benchmarks Covariance, Gemm, e Gramscmidt.
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Outra relacdo que pode ser vista, € a entre os benchmarks Correlation ¢ Symm. O
consumo energético representado neste heatmap esta diretamente relacionado a correlag@o entre
o0 gasto energético e a complexidade de cada execucdo dos benchmarks. Assim, o Dendograma
ilustra a relacdo entre o consumo de energia e a crescente complexidade dos conjuntos de

benchmarks executados, ja que esses valores sdo iguais em todos.

A altura das linhas no Dendrograma reflete a dissimilaridade entre os benchmarks, onde
linhas mais baixas indicam maior semelhanga. Por exemplo, a maior distncia entre Correlation
e Symm sugere menor similaridade em compara¢do com a proximidade entre Syr2k e Syrk. O
Dendrograma também revela uma estrutura hierdrquica, ja que sugere que benchmarks agrupados

em niveis mais altos podem compartilhar propriedades comuns.

benchmarks distintos como Cholesky e LU, que aparecem isolados, podem ter caracteris-
ticas Unicas ou uma correlagdo menor com os outros. A partir dessas observacoes, estratégias
de otimizacao podem ser desenvolvidas, como a comparacao de semelhantes para identificar e
implementar reducdes no consumo de energia, investigacdo dos picos de consumo para refina-
mento de eficiéncia e a aplicacdo de estratégias de otimizacdo compartilhadas para benchmarks

que exercem demandas similares no hardware.

Além disso, benchmarks que se destacam individualmente podem necessitar de abor-
dagens de otimizagdo dedicadas, enquanto que para aqueles agrupados, pode-se considerar o
balanceamento de carga e a refatoracao do c6digo para melhorar a eficiéncia energética. Ajus-
tes no hardware e configuragdes do sistema também podem ser generalizados para grupos de
benchmarks com caracteristicas semelhantes, com a otimiza¢do do consumo de energia em um
espectro mais amplo. Essas medidas coletivas formam a base para um plano de otimizacao que

visa aprimorar a eficiéncia energética de forma holistica e especifica.

5.2 Resultado Aprendizado de Maquina para Predicao de

Consumo energético

Conforme explicado na secdo 4.5, a abordagem para esse topico visa compreender o
comportamento do consumo energético atual e prever tendéncias futuras. A eficdcia dos modelos
¢ avaliada com base no MAPE (Erro Médio Percentual Absoluto), o que assegura uma medida

precisa do desempenho dos modelos.

A seguir, serdo apresentados os resultados das abordagens utilizadas na predi¢cdo do gasto

energético, ambas centradas na aplicacdo de modelos de regressdo para prever o consumo.

5.2.1 Abordagem 1: Predicao do Benchmark por Datasets Proprios

A primeira abordagem foca na predicao do desempenho de benchmarks com a utilizagao

de seus proprios datasets. Para isso, aplicam-se modelos de Regressao Linear e Polinomial, que
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aproveita dados especificos de cada benchmark. No processo de treinamento, sdo selecionados
entre 50 a 80% dos dados para treinar os modelos, além do ajuste dos polindmios de graus que

variam de 1 a 3. O objetivo principal é prever os 10 ultimos valores do dataset.

Para avaliar a eficiéncia dessa abordagem, recorreu-se ao MAPE, que possibilitou a
comparagao das previsdes geradas pelos modelos com os valores reais observados. Com isso,
é possivel medir quao proximas as previsdes estdo dos resultados reais e, consequentemente,

avaliar a eficiéncia dos modelos.

O proposito central dessa metodologia € investigar a relacdo entre a quantidade de dados
usados na predicdo e a eficiéncia dos modelos regressivos ao utilizar diferentes cargas de dados.
Deseja-se compreender se o volume de dados utilizado tem um impacto direto na precisao das

previsoes feitas pelos modelos.

Para cada modelo, foi construida uma tabela que destaca a porcentagem de dados de
treinamento que resulta no menor valor de MAPE. Além disso, foi criado um grafico para facilitar
a visualizagcdo e comparagdo desses valores. Conforme explicado na tabela 1, um valor mais

baixo de MAPE sinaliza maior eficiéncia na predicao.

5.2.1.1 Regressdo Linear

Figura 15 — Tabela dos valores MAPE - Regressao Linear.
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Fonte:

Autoria propria.

Com inicio pela Regressao Linear, conforme mencionado nos resultados da se¢do 5.1.2,
o modelo linear ndo apresenta uma grande taxa de acerto na predi¢do dos gastos energéticos,com
todos os seus valores na faixa entre 20% e 50%, que, de acordo com a tabela 1, sdo considerados

razodaveis. Para uma melhor observacao dessa predicao, pode-se verificar a figura 16.

No gréfico 16, observa-se uma distancia considerdvel entre os dados preditos e os dados
reais. Além disso, nota-se que a maior quantidade de dados utilizada (80%) para treinamento foi
a que mais se aproximou dos valores reais, algo que serd verificado em modelos subsequentes.
Os valores de MAPE obtidos foram altos, e apesar de levemente melhores do que o esperado, o

modelo atual ndo se mostra adequado para as previsdes que busca-se realizar.
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Figura 16 — Grafico dos 10 valores previstos x os 10 valores reais - Regressido Linear.
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Fonte: Autoria prépria.

5.2.1.2 Regressao Polinomial de Grau 2

Figura 17 — Tabela dos valores MAPE - Regressao Polinomio de Grau 2°.

2mm 3mm [Correlation[Covariance] Cholesky [ Gemm Syrk Syr2k Symm Trmm  Gramscmid LU
50 32.13 31.9 26.49 29.23 22.89 33.79 23.47 20.69 31.9 22.85 32.27 16.05
60| 23.79 23.92 18.56 21.74 19.09 23.59 16.53 15.98 23.86 17.55 22.08 14.92
70| 18.64 19.89 17.09 18.61 16.6 18.8 13.13 9.56 19.69 8.28 19.85 11.88
80 9.29 9.0 6.41 9.31 12.6 9.42 6.57 6.6 | 11.68 7.3 9.72 6.25

Fonte: Autoria propria.

Como esperado, a Regressao Polinomial exibiu uma eficiéncia superior. O modelo com
um polindmio de segundo grau apresentou, na maioria dos casos, valores de MAPE préximos ou

inferiores a 10, que indica uma previsao de alta precisao e, em alguns casos, uma boa previsao .

No gréfico a seguir, pode-se observar melhor essas informacoes.
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Figura 18 — Grafico dos 10 valores previstos x os 10 valores reais - Regressiao Polinomio de Grau 2°
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Fonte: Autoria prépria.

Na anélise de Regressdo Polinomial, o modelo de polindmio de grau 2 provou ser
eficiente. Conforme evidenciado no gréfico 18, os valores previstos por este modelo estdo em
estreita concordancia com os valores reais, € indica uma alta precisao na previsdo. A eficicia do
modelo de grau 2 destaca-se pela sua capacidade de capturar as tendéncias dos dados de maneira

equilibrada, e por evitar tanto o excesso (overfitting') quanto a falta (underfitting®) de ajuste.

Ocorre quando um modelo de Aprendizado de Maquina se ajusta excessivamente aos dados de treinamento,
perdendo a capacidade de generalizar para novos dados.

Ocorre quando um modelo de Aprendizado de Maquina é muito simples para capturar a complexidade dos dados
de treinamento, que resulta em baixo desempenho.
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5.2.1.3 Regressao Polinomial de Grau 3

Figura 19 — Tabela dos valores MAPE - Regressao Polinomio de Grau 3.

2mm 3mm [Correlation[Covariance] Cholesky [ Gemm Syrk Syr2k Symm Trmm  Gramscmid U
50 14.88 14.15 36.06 8.35 17.57 25.95 11.34 1.89 23.02 8.94 8.1 7.48
60| 8.32 d 5.3 7.5 8.54 10.55 1.44 1.38 4.41 8.19 13.89 7.68
70 1.7 8.58 9.84 7.68 9.6 .53 1.96 5.83 ©.74 11.53 8.01 4.44
80| 12.28 12.86 9.63 9.67 6.06 13.89 5.16 1.55 5.5 4.05 10.77 3.82

Fonte: Autoria propria.

O modelo de polindmio de grau 3 destacou-se como o mais eficiente em nossa andlise,
ao oferecer valores consistentemente baixos de Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE), com
o alcance em alguns casos de valores préximos a 1%. Este desempenho notdvel sugere que o
aumento da complexidade do modelo, neste caso para um polindmio de terceiro grau, pode ser

altamente benéfico na previsao de dados, especialmente em contextos do presente trabalho.

Interessantemente, observou-se que benchmarks como 3mm, Correlation, Covariance,
Syr e Syr2k alcancaram seus melhores valores de MAPE com apenas 60% dos dados disponiveis.
Isso indica que, para esses casos especificos, uma quantidade menor de dados foi suficiente
para treinar o modelo eficientemente. Por outro lado, benchmarks como 2mm, Gemm e Gram-
Schmidt mostraram a necessidade de uma carga de dados ligeiramente maior, com suas melhores

previsdes em cerca de 70% dos dados.

Finalmente, benchmarks como Cholesky, Trmm e LU destacaram-se por necessitar de
uma quantidade ainda maior de dados para alcangar a otimizagdo, com seus melhores resultados
sendo obtidos com 80% da carga de dados. Esta variacdo na quantidade de dados necessdria para
otimizar o modelo em diferentes benchmarks ilustra a importincia de considerar a especificidade
de cada conjunto de dados ao aplicar modelos de Regressao Polinomial, especialmente em

contextos de alto volume de dados.

No grafico subsequente, tem-se a oportunidade de observar e analisar essas informacdes

com mais detalhes.
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Figura 20 — Tabela dos valores MAPE - Regressao Polinomio de Grau 3.
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Previsdo 70%

Covariance

ENERGY (Wh)
g S5 § &8 & &8
—
S

3700 3750 3800 3850 3900 3950 4000
INPUT

Syr2k

021

020
3700 3750 3800 3850 3900 3950 4000
INPUT

LU
0080
0075
% 0070

0.065

0.060

ENERGY (Wh)

3700 3750 3800 3850 3900 3950 4000
INPUT

Previsdo 80%

Pode-se observar que as linhas de previsao seguem de perto os pontos de treinamento

em todos os gréficos, o que sugere que o modelo possui uma 6tima precisdo. Esta precisdo é

particularmente notavel nos benchmarks onde as previsdes com 60% dos dados ja proporcionam

uma aproximacao muito préxima aos valores reais, como nos casos de 3mm, Correlation e

Covariance.

A consisténcia entre as previsdes e os dados reais em diferentes propor¢des de treina-

mento indica que a Regressdao Polinomial de grau 3 é bem adaptada para esta base de dados. Ela

supera outros modelos testados, sendo a mais ideal para analisar e prever o consumo energético

entre as abordagens consideradas. Isso reforca a ideia de que a escolha correta do grau do

polindmio é fundamental para capturar a complexidade dos padrdes nos dados, e preservar assim

a eficiéncia do modelo.
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5.2.2 Abordagem 2: Unido de Multiplos Datasets

Na Abordagem, conforme explicado na secdo 4.5, foi escolhida uma estratégia integrada,
unindo multiplos datasets para potencializar o modelo analitico. Foram utilizados modelos de
Regressao Linear e Polinomial, com a selecao do modelo mais eficiente com base nos resultados

de experimentos, e serdo discutidos sobre sua precisdo para cada benchmark isoladamente.

Para esta andlise, foram combinados 11 dos 12 datasets disponiveis, co a reserva do
décimo segundo como um conjunto de dados de teste independente. O processo de treinamento foi
realizado com os 11 datasets concatenados, o que nos permitiu aproveitar uma vasta quantidade
de dados e caracteristicas comuns entre os benchmarks. Essas caracteristicas, sao as os dados

oriundos da andlise estética do cédigo, feito citado na secdo 4.2.

Os modelos foram entdo aplicados a esse conjunto de dados unificado, com objetivo
de maximizar a precisdo das previsdes. Para testar a eficicia do modelo treinado, o dataset
reservado foi empregado, e fornecer uma oportunidade de avaliar a performance do modelo em

condigdes reais e inéditas.

A precisdo dessas previsodes foi avaliada com o uso do MAPE, o Erro Médio Percentual
Absoluto, que nos ofereceu uma medida confidvel e precisa do desempenho dos modelos em

relagc@o aos dados reais do conjunto de testes.

O objetivo central desta abordagem € duplo: primeiro, compara-se se a fusdo de parame-
tros comuns entre diferentes benchmarks resultaria em uma previsao eficiente com os métodos
regressivos; segundo, busca-se compreender o comportamento atual do consumo energético e

prever as tendéncias futuras.

Com os dados dos valores de MAPE obtidos dos experimentos, foi possivel criar a

seguinte tabela:

Tabela 3 — Valores de MAPE para diferentes modelos de regressao

Benchmark Regressao Linear Regressao Polinomial Grau2 Regressao Polinomial Grau 3

2mm 3.04% 1.86% 7.55%
3mm 6.37% 5.71% 7.06%
Correlation 8.96% 46.01% 33.42%
Covariance 62.15% 15.41% 15.90%
Cholesky 20.13% 30.26% 14.92%
Gemm 8.22% 2.81% 8.39%
Syrk 20.30% 7.61% 8.33%
Syr2k 16.23% 6.00% 4.12%
Symm 46.82% 39.33% 30.75%
Trmm 4.12% 5.87% 7.26%
Gramscmidt 41.96% 29.41% 59.52%
LU 8.11% 9.09% 4.26%

Os dados da tabela revelam uma dispersao significativa nos melhores valores de MAPE
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entre os diferentes modelos de regressdo. Cada benchmark apresenta um comportamento distinto
que pode ser melhor capturado por diferentes graus de modelos polinomiais ou até mesmo
pela Regressao Linear. Além disso, ao comparar os resultados com a abordagem anterior, foi
observada uma variacdo no desempenho, que em alguns casos indica uma diminuic¢io na eficicia

dos modelos atuais.

Esta variagdo € particularmente notavel em benchmarks como o 3mm e o Syrk, onde a
Regressdao Polinomial de grau 3 mostrou um aumento no MAPE, que indica uma menor precisao
em comparacao com a Regressdo Linear ou polinomial de grau 2. A Regressao Linear, por sua
vez, mostrou-se notavelmente eficaz para o benchmarks 2mm, pois demonstrou que a relacao

entre os dados de entrada e o consumo energético para este benchmark pode ser mais linear.

Essa diferenca de desempenho entre os modelos destaca a complexidade dos dados e a
importancia de selecionar o modelo apropriado para cada conjunto de dados especifico. Para

facilitar a visualizagdo e a compreensao dessas discrepancias, o grafico comparativo, a seguir foi

criado.
Figura 21 — Comparativo dos valores de MAPE entre os modelos.
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Fonte: Autoria propria.

Ao analisar o grafico, pode-se notar que ndo ha um modelo que se destaque uniforme-
mente em todos os benchmarks, em vez disso, cada modelo parece ser mais adequado para

determinados tipos de dados.

Por exemplo, a Regressdo Linear (azul) mostra o menor MAPE para o benchmark Trmm,
0 que aponta que, para este caso especifico, a relacdo entre as varidveis de entrada e o consumo
energético € mais proxima de uma funcao linear. Em contrapartida, para o benchmark 3mm,

a Regressao Polinomial de grau 2 (vermelha) apresenta o menor MAPE, entdo indica que um
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modelo ligeiramente mais complexo captura melhor a relacio entre os dados.

Interessante observar que, para benchmarks como Syr2k e LU, a Regressao Polinomial
de grau 3 (verde) exibe os maiores valores de MAPE, o que poderia ser interpretado como um
indicativo de overfitting, onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento e

falha em generalizar bem para novos dados.

E a comparacgdo entre a eficiéncia dos modelos utilizados, pode-se chegar ao ponto que o
modelo que melhor obteve resultados foi o de grau 2, ja que 6 aplica¢des tiveram sua melhor
eficiéncia com esse modelo, em seguida vem o de grau 3 com 4 e por ultimo o linear com 2

aplicagoes.

A abordagem de unificacdo dos benchmarks, apresenta valores de MAPE relativamente
baixos, e demonstrou a eficiéncia esperada, especialmente quando contrastada com os resultados
obtidos na primeira experiéncia. Naquela inicial, a modelagem especifica para cada benchmark
individual apresentou uma precisdo notavelmente boa, que remete que a estratégia de modelagem

personalizada para cada tipo de dado € eficaz.

Apesar dos valores ligeiramente diferentes entre as abordagens, as porcentagens de
MAPE para a predicdo unificada dos datasets tiveram em alguns casos, resultados melhores do
que na abordagem individual. Esses casos foram 2mm, 3mm e Gemm. Isso se da devido a grande
correlacionabilidade presente nas aplica¢des de manipulacdo de matrizes, como foi apresentado

na figura 13, sobre o cluster hierarquico.

Para os demais benchmarks, 7 deles tiveram uma eficiéncia melhor com o uso da
abordagem individual, Correlacion, Covariance, Cholesy, Syrk, Syr2k, Symm e Gramscmidt.
Eles juntos representam mais da metade de todos os benchmarks testados. O que leva a duvidar da
eficiéncia do modelo unificado quando comparado com o individual. Além disso, 2 benchmarks,
tiveram desempenhos aproximadamente iguais em ambos os experimentos. Sdo eles Trmm e
LU.

Uma possivel explicacdo para essa diferenca significativa de desempenho € que a unido
dos benchmarks pode ter diluido caracteristicas Unicas , que sdo cruciais para a precisao das
previsdes. A complexidade inerente aos diferentes tipos de benchmarks pode exigir modelos que
se ajustem de maneira mais fina as suas especificidades, algo que uma abordagem unificada pode

ndo ser capaz de capturar de forma adequada.

Além disso, para que a abordagem de unido de datasets tenha sucesso, pode ser necessario
um volume maior de dados. Neste estudo, foram utilizados dados de apenas 12 benchmarks do
PolyBench, de um total de 33 disponiveis. A incorporagdo de dados de todos os 33 benchmarks
poderia potencialmente introduzir uma variedade maior de padrdes de consumo e correlacdes, o

que enriqueceria o conjunto de treinamento e poderia melhorar a precisdo dos modelos.

Portanto, a adi¢do de mais dados de outros benchmarks, que possam ter consumos

energéticos e correlagdes mais representativas ou variadas, pode ser uma estratégia para aprimorar
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a modelagem. Esse aumento na densidade de dados poderia proporcionar aos modelos regressivos

uma base mais robusta para treino, que resultaria em previsdes mais precisas e eficientes.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, realizou-se a andlise e a predi¢do de consumo energético de benchmarks
executados em Mdaquina Multi-core. Os resultados obtidos fornecem informacdes sobre as
relacdes entre o consumo de energia, a complexidade dos conjuntos de dados de entrada e os
componentes de hardware envolvidos. Foram abordadas vérias questdes importantes, como a
identificac@o de outliers, a andlise do consumo em compara¢ao com os valores de entrada, a
andlise do consumo de cada componente de hardware, o consumo total de cada benchmark e a

relagdo entre o tempo de execucdo e o consumo de energia.

Um dos resultados notével foi a identificagdo de padrdes de consumo exponenciais em
relacdo a complexidade dos conjuntos de dados de entrada. Isso sugere que abordagens de
Regressao Polinomial podem ser mais adequadas para prever o consumo de energia nesses casos,
em oposicao a modelos lineares tradicionais. O que foi observado através dos experimentos
executados. Além disso, concluiu-se que a CPU é o componente de hardware dominante em
termos de consumo de energia, o que assinala a necessidade de otimizagdes especificas para esse
componente, ou até mesmo a necessidade de divisao de trabalho através do uso de processadores

graficos (GPUs) para a reducdo significativa deste componente.

Outra descoberta importante foi a falta de correlagdo direta entre o consumo de energia e
o tempo de execuc¢do. Benchmarks com duracao mais longa nem sempre resultaram em maior
consumo de energia, o que destaca a importancia da otimizacado de tarefas ao longo do tempo

para reduzir o consumo energético.

O agrupamento hierarquico dos benchmarks com base na correlagdo do consumo energé-
tico revelou conhecimentos adicionais. Foram identificados grupos de benchmarks que comparti-
lham padrdes de consumo semelhantes, bem como benchmarks que se destacam individualmente.
Essa identificacdo fornece uma base para estratégias de otimizagdo futuras, que podem ser
direcionadas a grupos semelhantes ou a benchmarks individuais, dependendo das caracteristicas

de consumo de energia.

Os resultados obtidos revelaram compreensoes interessantes sobre a complexidade dos
dados e a importancia da escolha do modelo apropriado. Na primeira abordagem, em que
foram aplicados modelos de Regressdo Linear e Polinomial a cada benchmark individualmente,
observou-se que a Regressdo Polinomial de grau 3 se destacou como o modelo mais eficiente em
muitos casos, ja que oferece previsdes altamente precisas. No entanto, também ficou claro que a
eficicia do modelo estava diretamente relacionada a quantidade de dados usada para treinamento,

com mudancas de um benchmark para o outro.

Por outro lado, na segunda abordagem, que uniu multiplos datasets para criar um modelo
analitico abrangente, encontrou-se uma varia¢do significativa no desempenho dos modelos de

regressao. Cada benchmark apresentou um comportamento distinto que exigia diferentes tipos de
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modelos. Com os dados dessa pesquisa, a abordagem de unido dos benchmarks nao demonstrou
a eficiéncia esperada, o que sugere que a modelagem personalizada para cada tipo de dado é

mais eficaz do que uma abordagem unificada.

Portanto, nossos resultados destacam a importancia de considerar a especificidade de cada
conjunto de dados ao aplicar modelos de Aprendizado de Mdquina para previsdao de consumo
energético. Além disso, sugerem que a adi¢do de mais dados de outros benchmarks pode ser
uma estratégia para aprimorar a modelagem unificada e melhorar a precisao das previsdes nessa

abordagem.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, recomenda-se:

Primeiramente, sugere-se a expansdo do estudo para incluir dados de todos os 33 bench-
marks do PolyBench, ao invés dos 12 utilizados. Isso permitiria capturar uma maior diversidade
de padrdes de consumos e correlagdes, e enriqueceria o conjunto de dados de treinamento e

potencialmente melhorando a precisdo dos modelos de regressao.

Além disso, é recomendavel explorar outros modelos avancados de Aprendizado de
Maiquina, como Redes Neurais Profundas, além das técnicas de Regressao Linear e Polinomial ja
utilizadas. Isso pode proporcionar conhecimentos adicionais e aprimorar a precisao na predi¢cao

do consumo energético.

Uma andlise mais detalhada da correlacdo entre diferentes benchmarks também € um
possivel tema a se abordar, pois visa uma compreensao mais aprofundada das caracteristicas
unicas de cada benchmark. A clusterizacdo desses benchmarks com base em seus padroes
de consumo pode revelar grupos com comportamentos similares, e revelar abordagens de

modelagem mais especificas.

A anélise detalhada do impacto de diferentes componentes de hardware, como CPUs,
GPUs e outros dispositivos, também € um tema fundamental. Essa andlise ajudaria a identificar

estratégias de otimizacao de hardware para melhorar a eficiéncia energética.

Por fim, a realiza¢do de uma andlise da influéncia de outros fatores, como configuragdes
de sistema operacional, préticas de programacao e eficiéncia de algoritmos, no consumo de
energia dos benchmarks. Essa abordagem holistica pode oferecer uma visao mais completa sobre

0s gastos energéticos em ambientes computacionais.

A pesquisa dessas recomendagdes tem o potencial de impulsionar inovagdes em eficiéncia
energética, e contribuir significativamente para praticas de computacdo mais sustentdveis e

responsaveis.
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