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RESUMO

Este trabalho aborda os desafios energéticos gerados pelo avangco da
tecnologia de Inteligéncia Atrtificial (IA). Com o0 aumento exponencial no uso de
IA e a crescente complexidade dos modelos, o consumo energético tornou-se
uma preocupacao significativa. Destaca-se a importancia de explorar técnicas e
praticas para otimizar o consumo de energia, incluindo o uso de algoritmos
mais eficientes e a implementacédo de data centers sustentaveis. Além disso, o
trabalho aborda a possibilidade de adotar novas tecnologias com o potencial
promisso, como o disco optico 3D em escala nanométrica com capacidade de
petabit, que podem reduzir o impacto ambiental do treinamento de IA, sem
comprometer a eficacia dos modelos. Diante disso, o presente trabalho tem por
objetivo refletir acerca do impacto ambiental da IA no mundo e fornecer insights
valiosos para a comunidade académica e profissionais da area, incentivando a
adocdo de praticas sustentaveis no desenvolvimento de tecnologias de IA
buscando solu¢bes que permitam a utilizacdo dessa tecnologia de forma
consciente e sustentavel.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; consumo energético; impacto ambiental;
sustentabilidade; otimizacdo energética; disco optico 3D;



ABSTRACT

This paper addresses the energy challenges posed by the advancement of
Artificial Intelligence (Al) technology. With the exponential increase in Al usage
and the growing complexity of models, energy consumption has become a
significant concern. This study highlights the importance of exploring techniques
and practices to optimize energy consumption, including the use of more
efficient algorithms and the implementation of sustainable data centers.
Additionally, it discusses the potential of new technologies, such as nanometric-
scale 3D optical disks with petabit capacity, to reduce the environmental impact
of Al training without compromising model efficiency. The primary objective of
this work is to reflect on the environmental impact of Al globally and provide
valuable insights to the academic community and professionals in the field,
encouraging the adoption of sustainable practices in the development of Al
technologies. The specific objectives include: identifying the main energy
challenges in Al model training, evaluating current techniques and practices for
energy optimization, highlighting promising new research and methods for
energy saving, and proposing appropriate policies and regulatory practices to
ensure a balance between performance and sustainability.

Keywords: Artificial Intelligence; energy consumption; environmental impact;
sustainability; energy optimization; 3D optical disc;
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INTRODUCAO

O desenvolvimento da inteligéncia artificial (IA) é uma das transformacdes
tecnolégicas mais impactantes do século XXI, trazendo consigo uma série de
desafios e oportunidades. O treinamento de modelos de IA em nuvem, em
particular, destaca-se pela sua capacidade de processar enormes gquantidades de
dados e aprender com eles, 0 que € essencial para a criagcdo de modelos robustos
e eficientes. Esta tecnologia tem aplicacdes abrangentes em setores como saude,
financas, transporte e educacédo, proporcionando avancos significativos, tais como
diagndsticos médicos mais precisos, sistemas de transporte mais seguros e
processos financeiros mais eficientes. No entanto, a crescente demanda por
processamento em nuvem implica em um consumo energético consideravel, o que
levanta preocupacfes ambientais e de sustentabilidade.

A influéncia positiva da IA na sociedade é indiscutivel. Ao automatizar tarefas
comuns e repetitivas, a IA aumenta a eficiéncia e a produtividade em diversos
setores. No entanto, a infraestrutura necesséria para suportar o treinamento e
desenvolvimento de modelos de IA consome uma grande quantidade de energia,
nao apenas para processamento, mas também para refrigeracdo e manutencéo.
Nesse contexto, a implementacdo de data centers projetados para eficiéncia
energética € crucial. O uso de fontes de energia renovavel e sistemas de
armazenamento inovadores pode contribuir significativamente para a reducdo do
consumo energético, beneficiando a todos.

O objetivo geral deste trabalho € examinar os desafios energéticos
associados ao treinamento de modelos de IA, visando identificar os principais
obstaculos e propor solucbes para otimizar o uso de energia, equilibrando
desempenho e sustentabilidade. Este estudo investiga as praticas atuais de
consumo energeético, tecnologias emergentes voltadas para a otimizacao energética
e politicas regulatorias que possam impactar positivamente a eficiéncia energética.
Assim, busca-se contribuir para a reducao do impacto ambiental e promover praticas
sustentaveis no desenvolvimento e uso de modelos de IA.

Para atingir esse objetivo, o trabalho se concentra nos seguintes aspectos
especificos: (1) identificar os principais impactos ambientais do treinamento de IA,
além dos desafio e consumo energéticos envolvidos no treinamento de modelos de

IA; (2) avaliar as estratégias e praticas atuais para otimizacdo do consumo



energeético, incluindo o uso de algoritmos mais eficientes e a implementacado de
hardware especifico e implementacdo de computacdo em nuvem; (3) explorar novas
linhas de pesquisa e tecnologias com potencial para economia de energia no
treinamento de IA; (4) analisar politicas e praticas regulatérias que assegurem um
equilibrio entre desempenho e sustentabilidade, promovendo a eficiéncia energética
e minimizando o impacto ambiental associado ao treinamento de modelos de IA.

A metodologia deste trabalho é baseada em uma andlise critica das praticas
atuais e emergentes de otimizacdo energética no contexto do treinamento de IA,
juntamente com uma avaliacdo de estudos que destacam as novas praticas e
tecnologias promissoras para a economia de energia.

Diante desse cenario, com esse estudo, espera-se fornecer uma analise
abrangente dos desafios energéticos no treinamento de modelos de IA em nuvem,
oferecendo recomendacdes praticas e uma visdo de possiveis solucbes para
promover a sustentabilidade. Entender esses aspectos é essencial para orientar
politicas publicas, regulamentos e praticas éticas no desenvolvimento e aplicacdo da
inteligéncia artificial. Espera-se que esta analise contribua para um debate mais
informado e critico incentivando a adocdo de tecnologias e metodologias que
minimizem o impacto ambiental e promovam a eficiéncia energética, garantindo um
futuro mais sustentavel e sem grandes comprometimentos para a tecnologia de

inteligéncia artificial.



1 A INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA ATUALIDADE

1.1 NOCOES GERAIS

A Inteligéncia Artificial tem se destacado como uma das areas mais influentes
e transformadoras da ciéncia da computacdo na atualidade. Esta tecnologia busca
replicar a inteligéncia humana em maquinas, permitindo-lhes realizar tarefas como
reconhecimento de fala, tomada de decisdo e traducdo de idiomas. Entre os
subcampos da IA, destacam-se o aprendizado de maquina, a IA generativa, 0s
Grandes Modelos de Linguagem (Large Language Models - LLM).

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) € uma subéarea crucial
da IA, concentra-se no desenvolvimento de algoritmos que permitem aos
computadores aprender e a partir de dados e fazer previsdes ou decisdes baseadas
nesses dados. Mitchell (1997) define que "um programa de computador aprende
com a experiéncia E em relagdo a alguma classe de tarefas T e medida de
desempenho P, se seu desempenho em tarefas T, conforme medido por P, melhora
com a experiéncia E". Este conceito € fundamental para a evolucao de sistemas que

podem melhorar seu desempenho com o tempo.
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Figura 1: What Is Machine Learning and How Does It Work? Fonte: Nvidia glossary



O aprendizado federado € uma abordagem do ML onde os modelos sdo
treinados em dados que permanecem localizados em dispositivos individuais, como
smartphones e outros dispositivos pessoais. Em vez de centralizar os dados em um
servidor, o modelo é treinado localmente em cada dispositivo e apenas o0s
parametros atualizados do modelo (e ndo os dados brutos) sdo compartilhados com
um servidor central. Esse servidor entdo agrega essas atualizacdes para melhorar o
modelo global. Esta técnica € valiosa para preservar a privacidade dos dados dos
usuarios, reduzir a laténcia e a largura de banda necesséaria para enviar grandes
volumes de dados, e é particularmente Gtil em aplicacbes onde a privacidade e a

seguranca dos dados sdo essenciais.

Servidor Coordenado
0 aprendizado de um

|
@ modelo global de Al

[ O mm ] [ O mm | [ O mm
Dispositivos distribuidos
com uma
IA local rodando
L L ————

Figura 2: Aprendizado federado Fonte: Elaboragéo Propria

O aprendizado distribuido envolve a divisdo do processo de treinamento de
um modelo de machine learning em varias partes que sao executadas em paralelo
em diferentes maquinas ou nés de uma rede. Esses nés podem ser computadores

em um data center ou em uma infraestrutura de nuvem. O aprendizado distribuido é



utilizado para acelerar o processo de treinamento e para lidar com conjuntos de
dados e modelos que sdo grandes demais para serem processados por um Unico
sistema. Os dados sédo distribuidos entre os nés, e cada n6 processa uma parte do
treinamento, enviando os resultados intermediarios para um servidor central que
coordena e consolida os resultados.

Os modelos de Aprendizado profundo (Deep Learning) sdo uma ramificacao
sofisticada do Aprendizado de M&quina, que utilizam grandes volumes de dados
para realizar tarefas complexas, como reconhecimento de imagens, processamento
de linguagem natural e previsdo de séries temporais. Estes modelos sao treinados
para detectar padrées em dados e fazer previsfes ou gerar saidas a partir de novas
entradas.

Os LLMs sdo uma vertente avancada do Aprendizado de Maquina, eles
utilizam vastas quantidades de dados textuais para gerar e compreender a
linguagem natural de maneira eficaz, sendo um tipo especifico de 1A Generativa. A
IA Generativa, por outro lado, € um campo que abrange uma ampla gama de
sistemas dedicados a producdo de conteddo novo e inédito, como texto, imagens,
musica e codigo. Esses aplicativos de IA generativa sdo construidos com base em

LLMs e modelos de fundacéo.

Inteligéncia Artificial, é a capacidade de sistemas A
computacionais em realizar tarefas que normalmente requerem

inteligéncia humana, como reconhecimento de padrdes,

tomada de decisdes e processamento de linguagem natural.

Aprendizado de

Aprendizado de Maquina & um campo da Inteligéncia Artificial que permite que Maquina
os sistemas computacionais aprendam e melhorem automaticamente a partir
da experiéncia, sem serem explicitamente programados para cada tarefa. ;

Aprendizado
Aprendizado Profundo é uma subarea do Aprendizado de Maquina que utiliza profundo
redes neurais artificiais com mdltiplas camadas para modelar e entender
dados complexos de forma hierérguica. :

IA generativa

IA Generativa & um campo da Inteligéncia Artificial focado em criar novos
contetdos, como texto, imagens, musica e cédigo, a partir de padrbes
aprendidos com dados existentes.

Figura 3: Campos da IA Fonte: Elaboracao Propria



A aplicacdo dessas tecnologias é ampla e variada, abrangendo setores como
saude, financas, transporte e entretenimento. Elas proporcionam automacao de
tarefas repetitivas, aprimoramento na tomada de decisdes e criagdo de novas
oportunidades de negocios, demonstrando uma influéncia positiva indiscutivel na
sociedade, o treinamento de modelos de IA modernos, especialmente os LLMs,
exige grandes quantidades de energia, 0 que suscita preocupacdes sobre

sustentabilidade energética e impactos ambientais.

1.2 IMPACTOS AMBIENTAIS DO TREINAMENTO DE 1A

O avango O treinamento de modelos de Inteligéncia Artificial (IA) tem
demonstrado ser um processo intensivo em termos de recursos computacionais,
resultando em significativos impactos ambientais. Entre esses impactos, destacam-
se a emissao de gases de efeito estufa e 0 uso de agua, que sao aspectos criticos a

serem considerados para uma abordagem sustentavel na area de tecnologia.

A emissdo de Gases de Efeito Estufa (GEE) é um dos principais impactos
ambientais decorrentes do treinamento de modelos de IA. Segundo Strubell, Ganesh
e McCallum (2019), o treinamento de grandes modelos de IA consome vastas
quantidades de energia elétrica, grande parte dela proveniente de fontes nao
renovaveis, como carvao e gas natural. Este consumo energético resulta na emissao
de dioxido de carbono (CO,;) e outros gases de efeito estufa, contribuindo
significativamente para as mudancas climaticas.

Estudos indicam que o treinamento das IAs, especialmente aqueles de
grande escala como os LLMs, pode gerar emissGes comparaveis as de um carro em
toda a sua vida util, incluindo a fabricacdo do veiculo e o combustivel consumido
(Strubell et al., 2019). Patterson et al. (2021) destacam que a pegada de carbono
associada ao treinamento desses modelos pode ser mitigada através da utilizacao
de fontes de energia renovaveis e da otimizagdo dos algoritmos para reduzir o
consumo de energia.

O uso de agua é outro impacto ambiental relevante no contexto do
treinamento de IA. A 4gua é essencial para manter a temperatura dos servidores em
niveis operacionais seguros, evitando o superaquecimento e garantindo a eficiéncia

dos sistemas. No entanto, a dependéncia desse recurso natural para fins de



resfriamento apresenta um desafio significativo. Segundo Patterson et al. (2021), a
adocao de tecnologias de resfriamento mais eficientes e a reutilizacdo de agua em
circuitos fechados sdo estratégias promissoras para reduzir o impacto ambiental
associado ao uso de agua em banco de dados.

A mitigagdo das emissdes de gases de efeito estufa e a gestéo eficiente do
uso de 4gua sao essenciais para minimizar o impacto ambiental da IA. A pesquisa e
o desenvolvimento de novas tecnologias € um passo crucial para garantir um futuro

mais sustentavel de integracao da tecnologia IA.

1.2.1 CONSUMO ENERGETICO EM MODELOS DE IA

Alguns estudos alertam sobre uma iminente explosdo no consumo de energia
pelos data centers de IA. De acordo com um estudo recente feito pela Dra. Luccioni,
sistemas de |A generativa podem consumir até 33 vezes mais energia do que
maquinas projetadas para executar tarefas especificas (LUCCIONI; JERNITE;
STRUBELL, 2023).

Apesar dessas preocupacdes, existe uma vertente na area de tecnologia que
sugere que o problema pode ser mitigado pela evolucdo continua das tecnologias,
que contribuira para manter o consumo de energia em niveis aceitaveis. Contudo,
diversos fatores influenciam a demanda de energia elétrica necessaria para o
processamento de inteligéncia artificial. Contudo, fabricantes de chips como a
NVIDIA estdo desenvolvendo componentes capazes de processar tarefas de IA
diretamente nos PCs dos usuarios, conforme destacado pelos analistas Nadkarni e
Rutten (2023). Essa abordagem reduz a necessidade de processamento em data
centers na nuvem, mas, logicamente, resulta em um aumento no consumo
energético domestico.

Portanto, para enfrentar o desafio de garantir a eficacia energética da IA, é
essencial adotar técnicas de otimizacdo energética amplas. A exemplo de soluc¢des
como o uso de algoritmos mais eficientes, que assim como demonstrado pelo
pesquisado Mohammad Ali Khoshkholghi (2017), podem reduzir significativamente o
consumo de energia. Além de manter a autonomia para que empresas possam
continuar investindo recursos proprio no desenvolvimento de hardware e que os

usuarios possam usufruir dos mesmos.



Em conclusdo, o consumo energético em modelos de IA é um desafio
significativo que requer uma abordagem multifacetada. A conscientizacdo e a
educacdo sobre esses desafios sdo fundamentais para mobilizar esforgcos em
direcdo a um futuro mais sustentavel garantindo que o desenvolvimento da IA

continue de forma sustentavel e ativa.

1.2.2 DESAFIOS ENERGETICOS EM IA

O avanco da tecnologia de IA tem sido notavel nas ultimas décadas, trazendo
consigo inumeros beneficios para diversas areas. No entanto, a crescente
complexidade e o uso extensivo de modelos de IA, especialmente os LLMs, tém
gerado preocupacdes significativas quanto ao consumo de energia.

A demanda por IA tem se mantido em constante crescimento, impulsionada
pela capacidade dos modelos de processar e analisar grandes volumes de dados,
oferecendo insights valiosos e automatizando tarefas complexas. No entanto, o
treinamento de modelos de IA é um processo intensivo em termos de recursos,
exigindo grandes quantidades de energia para alimentar tanto o processamento
guanto a refrigeracdo dos data centers. De acordo com um estudo recente, o
consumo energético dos data centers € responsavel por aproximadamente 2% do
consumo global de energia, e essa porcentagem tende a aumentar com a

popularizagéao da IA (Smith et al., 2022).

Para enfrentar esses desafios, é essencial adotar técnicas de otimizacao
energética. Algoritmos mais eficientes podem reduzir significativamente o consumo
de energia, enquanto a implementacdo de data centers sustentaveis, que utilizam
fontes de energia renovavel e tecnologias avancadas de refrigeracdo, pode
minimizar o impacto ambiental. Além disso, inovagdes como o0 uso de discos opticos
3D em escala nanométrica com capacidade de petabit tém o potencial de
transformar o armazenamento de dados, oferecendo solugbes mais eficientes e

sustentaveis (Smith et al., 2022).

A otimizagdo energética no treinamento de modelos de IA é crucial para
tornar os sistemas mais eficientes e sustentaveis. E essencial que o uso dessas
tecnologias seja guiado por principios éticos, levando em consideracdo as

responsabilidades ambientais e o0s valores inerentes ao desenvolvimento



sustentavel. Essa abordagem € fundamental para maximizar os beneficios da IA, ao
mesmo tempo em que se evitam problemas ecol6gicos e o consumo excessivo de
energia. A adocao de préaticas de otimizacdo energética, juntamente com politicas
regulatérias e tecnologias inovadoras, € essencial para assegurar que o avango da
IA ocorra de maneira consciente e sustentavel. Isso envolve equilibrar a
necessidade de alto desempenho com a responsabilidade ambiental, garantindo um
futuro em que o desenvolvimento tecnoldgico e a sustentabilidade caminhem lado a
lado. Este trabalho visa contribuir para esse debate, oferecendo insights e

recomendacdes para a comunidade académica e profissionais da area.

2 - ESTRATEGIAS DE OTIMIZACAO ENERGETICA

O treinamento de modelos de IA demanda uma quantidade significativa de
recursos computacionais e energia elétrica, levando a impactos ambientais
consideraveis. Logo, a implementacdo de estratégias de otimizacdo energética &
crucial para mitigar esses impactos e promover a sustentabilidade no
desenvolvimento de tecnologias de IA.

Estudos como o de Pattnaik et al. (2021) tém destacado a importancia de
otimizar tanto o hardware quanto os algoritmos utilizados no treinamento de IA para
alcancar uma eficiéncia energética superior. A pesquisa aponta que a combinacao
de hardwares especializados e algoritmos otimizados pode resultar em uma reducao
significativa no consumo de energia.

Dessa forma, para promover o desenvolvimento sustentavel no campo da IA,
€ essencial investir em tecnologias de hardware e software eficientes, além de
adotar praticas que visem a reducéo do consumo energético durante o treinamento
de modelos. O avango continuo nessas areas pode levar a um futuro em que a

inteligéncia artificial seja utilizada de maneira sustentavel a nivel global.

2.1 HARDWARE EFICIENTE

Pesquisas recentes tém demonstrado avancos significativos na criagdo de



hardwares dedicados e otimizados para operacdes de IA. Um exemplo notavel sdo
as unidades de processamento grafico (GPUs) e os aceleradores de IA, como as
unidades de processamento tensorial (TPUs) desenvolvidas pelo Google. Esses
dispositivos sao projetados para realizar operacées massivamente paralelas, o que
permite um processamento mais rapido e eficiente de grandes volumes de dados,

reduzindo assim o consumo energético (Jouppi et al., 2017; Spiridonov, 2021).

Além disso, essas inovacdes tecnologicas tém facilitado a implementacdo de
modelos de aprendizado profundo mais complexos, como redes neurais
convolucionais (CNNs) e redes neurais recorrentes (RNNs), que sado fundamentais
para aplicacdes em visdao computacional e processamento de linguagem natural,

respectivamente (LeCun et al., 2015; Goodfellow et al., 2016).

Outro aspecto importante é a integracdo de técnicas de otimizacdo de
hardware, como a quantizacdo e a poda, que ajudam a reduzir a complexidade dos
modelos sem comprometer significativamente a precisdo. Tais técnicas sao
reconhecidas na otimizacdo de modelos de IA desempenhando um papel
significativo na mitigacdo dos impactos ambientais dessas tecnologias. Segundo
Han, Mao e Dally (2016), a quantizacédo, que consiste na reducdo da precisdo dos
parametros dos modelos, diminui a demanda por recursos computacionais sem
afetar drasticamente a precisédo, culminando em um menor consumo de energia. De
forma complementar, a poda, ao remove neurdnios ou conexdes que nao sao
essenciais, simplifica 0 modelo e aumenta sua eficiéncia operacional (Gale et al.,
2019). A aplicacdo combinada dessas estratégias ndo sO eleva a eficiéncia
computacional, como também diminui a pegada de carbono associada aos
processos de treinamento e inferéncia em IA, favorecendo praticas mais
sustentaveis e conscientes no campo da tecnologia (Strubell, Ganesh e McCallum,
2019).

2.2 ALGORITMOS EFICIENTES

Diante do exposto, vale ressaltar que esses avangos nao se limitam apenas
ao hardware em si, mas também incluem melhorias nos algoritmos de treinamento e
inferéncia. Métodos como o aprendizado federado e o aprendizado distribuido

permitem o treinamento de modelos em dispositivos periféricos, minimizando a



necessidade de transferéncia de grandes volumes de dados para servidores centrais
e aumentando a privacidade dos dados (Konecny et al.,, 2016; McMahan et al.,
2017).

O aprendizado federado e o aprendizado distribuido sdo duas abordagens
complementares que podem ser aplicadas para promover o desenvolvimento
sustentavel através da IA. O aprendizado federado, ao manter os dados localmente
nos dispositivos dos usuarios, reduz a necessidade de grandes infraestruturas de
armazenamento centralizado e a transferéncia de dados em massa, 0 que
economiza energia e reduz a pegada de carbono. Além disso, ao proteger a
privacidade dos dados, promove a confianca dos usuarios em sistemas de IA,
incentivando uma ado¢ao mais ampla e responsavel da tecnologia.

Por outro lado, o aprendizado distribuido permite que grandes modelos de IA
sejam treinados de forma mais eficiente, utilizando recursos de computacdo
distribuidos. Podendo assim, levar a avancos mais rapidos em solucdes de IA que
por sua vez podem abordar questdes ambientais e sociais, como monitoramento
climatico, otimizacdo de energia, e gerenciamento de recursos naturais. Ao dividir a
carga de trabalho entre varias maquinas, o aprendizado distribuido pode também
utilizar fontes de energia renovavel mais eficientemente, contribuindo para praticas

mais sustentaveis.

Finalmente, o impacto desses avancos tecnoldgicos € evidente em diversas
industrias. Sistemas de IA estdo sendo utilizados para a deteccdo precoce de
doencas e a personalizacdo de tratamentos, enquanto no setor automobilistico,
tecnologias de conducédo autbnoma estdo cada vez mais aprimoradas gragcas aos
algoritmos de aprendizado profundo e a computacéo de alto desempenho (Esteva et
al., 2017; Bojarski et al., 2016). A medida que se continua a explorar e desenvolver
essas tecnologias, o potencial para transformar diversos aspectos da sociedade e da

economia permanece vasto e promissor.

2.3 ADOCAO DE COMPUTACAO EM NUVEM

A computacdo em nuvem promove a concentracdo de recursos em data
centers projetados para otimizagdo do consumo de energia. Os fornecedores de

cloud computing estdo empenhados em aprimorar as tecnologias de eficiéncia



energética e adotar fontes de energia renovaveis, o que tende a diminuir o consumo
energético necessario para treinar e executar modelos de inteligéncia artificial,
guando comparado com instalacdes locais que possuem menor otimizagéo. Farjana
et al. (2023) destacam que esta abordagem nao s6 melhora a eficiéncia energética,
mas também contribui significativamente para a reducdo de hardware necessario e,
por consequéncia, diminui o consumo de materiais e a geracdo de residuos
eletronicos.

Além disso, a computagdo em nuvem elimina a necessidade das empresas de
manterem grandes infraestruturas de hardware proprio, facilitando a virtualizacéo e o
uso compartilhado de recursos, o que eleva a eficiéncia geral dos sistemas.
Rajkumar Buyya e Sukhpal Singh Gill (2018) apontam que essa estrutura flexivel
também possibilita a escalabilidade dos recursos computacionais de acordo com a
demanda, permitindo que as organizacdes ajustem a capacidade computacional de
forma dinamica para atender precisamente as necessidades operacionais, o que
previne o desperdicio de energia e de outros recursos.

Em resumo, a adog¢do da computacdo em nuvem pode tornar a inteligéncia
artificial mais sustentavel ao maximizar a eficiéncia energética, diminuir a demanda
por hardware, permitir a escalabilidade sob demanda, otimizar o uso de recursos,
promover o emprego de energia renovavel, fomentar a inovacdo, e centralizar a
manutencao e atualizacao de infraestruturas (Tomarchio et al., 2020). Além disso, a
pesquisa de Katal, Dahiya, e Choudhury (2023) reforca que a eficiéncia energética
em data centers de computacdo em nuvem € um campo em constante evolucao,
com inumeras inovacdes em tecnologias de software sendo continuamente

desenvolvidas para melhorar ainda mais essa eficiéncia.

3 - PERSPECTIVAS FUTURAS PARA A EFICIENCIA ENERGETICA

3.1 TECNOLOGIAS PROMISSORAS

Uma das principais promessas para enfrentar o consumo energético das IAs é
a melhoria da eficiéncia dos data centers. Tecnologias emergentes, como 0
armazenamento Optico em escala nanomeétrica, prometem revolucionar a eficiéncia
energética desses centros de dados. De acordo com Miao Zhao et al. (2024), essa

tecnologia permite aumentar a capacidade de armazenamento de discos de



memoria Optica para o nivel de petabit (125 terabytes) por meio de um sistema de
armazenamento tridimensional. Este novo disco utiliza 100 camadas distintas para
armazenar dados, contrastando com discos tradicionais que utilizam apenas uma
Unica camada.

Esses sistema se baseia em fenémenos foto fisicos relacionados as
moléculas fluoréforas, que apresentam baixa emissdo de luz em sistemas diluidos,
mas que, em estados agregados ou restritos, exibem um aumento significativo da
fluorescéncia devido a inibicdo das rotacfes e vibracdes intramoleculares, conforme
descrito por Pazini et al. (2020).

Para alcancar a leitura em nanoescala, foi necessario primeiro desenvolver
um disco com um sistema de armazenamento tridimensional em nanoescala, o que
foi € possivel gracas a filmes de foto resisténcia cobertos por um corante de emisséo
induzida por agregacao que sdo estimulados por feixes de laser femtosegundo, o
gue resulta em pontos de gravagao com tamanho de super-resolucdo. Esses pontos
de gravacao sao significativamente menores do que os encontrados em DVDs e Blu-
Rays, permitindo armazenar um volume maior de contetdo. Todo esse avanco foi
possivel gracas a emissdo induzida por agregacao (AIE), utilizando luminégenos
com caracteristicas de emissao induzida por agregacdo (AlEgens), como o
hexaphenylsilole (HPS) e o &cido dietilenotriaminopentacético (DTPA), para gerar
uma exposicdo multifotbnica no foto iniciador isopropil tioxantona (ITX). Esse
processo cria um material denominado AIE-DDPR, de base quimica HPS-ITX-DTPA,
que, ao ser efetivamente inserido sobre o disco, funciona como uma camada de
filme transparente altamente uniforme. Esta camada permite que cientistas utilizem
lasers em escala de nanoparticulas para realizar gravacdes de informacgdes com alta

precisao (Zhao et al., 2024).
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Em resumo, essa inovacao tem o potencial de possibilitar a construcéo de
data centers com capacidade de exabit (Eb) em espacos significativamente
menores, como uma sala, em vez de areas comparaveis a estadios, reduzindo
drasticamente a pegada de carbono e os custos operacionais dos data centers
(Zhao et al., 2024). Em resumo, a combinacdo de avancgos tecnoldgicos em
armazenamento de dados oferece uma perspectiva proeminente para enfrentar os

desafios energéticos associados ao treinamento de modelos de IA.

3.2 LEIS E ACORDOS

O treinamento de modelos de IA estd no coracdo de muitas inovacdes
tecnologicas, mas também envolve desafios energéticos consideraveis. O foco
crescente na eficiéncia energética e nas praticas sustentaveis, especialmente no
contexto de regulamentacfes como o GDPR (General Data Protection Regulation)
da Unido Europeia e a LGPD (Lei Geral de Protecédo de Dados) do Brasil, bem como
iniciativas como o Climate Neutral Data Centre Pact, influencia diretamente as
perspectivas futuras para a industria de IA.

O GDPR e a LGPD nao tratam diretamente da eficiéncia energética. No
entanto, ao exigir que as organizagfes sejam transparentes quanto ao uso e
armazenamento de dados, essas leis encorajam indiretamente a adocdo de
infraestruturas mais eficientes. Isso pode incluir a otimizacdo de data centers para o
consumo reduzido de energia, o que é essencial quando se considera o grande
volume de dados necessarios para treinar modelos de IA. A transparéncia e a
conformidade com essas regulamentacbes podem levar as empresas a buscar
tecnologias de armazenamento e processamento de dados que sejam ndo apenas

seguras, mas também energeticamente eficientes.

O Climate Neutral Data Centre Pact € uma iniciativa significativa que promove
diretrizes claras para a sustentabilidade em data centers, com metas de alcancar
neutralidade climatica até 2030. Esse pacto pressiona os provedores de servi¢cos a
inovar em solucdes de eficiéncia energética e a adotar fontes de energia renovaveis.
Para o treinamento de modelos de IA, isso significa que as empresas que fornecem

recursos computacionais precisardo adaptar suas operagbes para serem menos



dependentes de combustiveis fosseis e mais focadas em alternativas sustentaveis.
A transicdo para energias renovaveis e a melhoria da eficiéncia energética dos data
centers sdo passos cruciais para mitigar os impactos ambientais associados ao

treinamento de IA.

Com o passar do tempo, é provavel que as restricbes e necessidades
energéticas no treinamento de IA se tornem um campo cada vez mais central.
Portanto, o campo de IA enfrenta um desafio duplo: continuar a inovar enquanto se
adapta a praticas mais sustentaveis. As empresas de tecnologia terdo que investir
em pesquisa e desenvolvimento de algoritmos e tecnologias que ndo apenas sejam
eficientes em termos de desempenho, mas que também minimizem o consumo de

energia durante o treinamento e a operacao.



CONCLUSAO

Portanto, a partir do que foi exposto anteriormente, torna-se evidente que o
desenvolvimento e a aplicacdo de Inteligéncia Artificial acarretam desafios
ambientais significativos, sobretudo relacionados ao seu extenso consumo
energético. No entanto, com a introducao de estratégias inovadoras como hardware
eficiente, algoritmos otimizados e a adesdo a computacdo em nuvem, se observa
que é possivel mitigar substancialmente esses impactos. As perspectivas futuras
sdo igualmente promissoras, considerando as tecnologias emergentes que
prometem a integracdo sustentavel dessa tecnologia na sociedade. Tecnologias
como discos Opticos 3D em escala nanométrica e fontes de energia renovaveis
podem revolucionar a forma como os data centers operam. Além disso, é essencial
que as regulamentagcbes continuem a evoluir, e que sejam implementadas de
maneira consistente, garantindo que as solucdes de IA ndo apenas minimizem seu
impacto ambiental, mas também promovam praticas de desenvolvimento
sustentavel. Neste contexto, a colaboracdo entre o setor publico, a academia e a
industria € fundamental para criar um ecossistema onde a inovacdo em IA possa
prosperar sem comprometer o meio ambiente. Projetos de pesquisa colaborativa,
incentivos para praticas sustentaveis e a implementacdo de politicas que favorecam
a eficiéncia energética sdo passos importantes nessa direcdo. Por fim, espera-se
que este trabalho contribua para um debate mais informado e critico, promovendo a
sustentabilidade como um pilar central no desenvolvimento continuo da IA
garantindo que seus beneficios possam ser aproveitados de maneira responsavel e
consciente. Dessa forma, pode-se assegurar um futuro em que a inovacao
tecnoldgica e a preservacdo ambiental caminhem lado a lado, beneficiando tanto a

sociedade quanto o planeta.

Trabalhos Futuros

A fim de continuar avancando na mitigacdo dos impactos ambientais da IA, futuros

trabalhos podem se concentrar abrangir;

Incorporacdo de tecnologias emergentes, como discos oOpticos 3D em escala



nanometrica, para otimizar ainda mais o armazenamento de dados.
Desenvolvimento e a aplicagao de algoritmos mais eficientes em termos de energia.

Implementacdo de estratégias de aprendizado federado e distribuido para reduzir a

necessidade de grandes data centers.

Investigacdo sobre a utilizacdo de fontes de energia renovaveis especificas para

data centers e infraestruturas de IA.

Andlise e proposta de novas politicas e regulamentacdes que incentivem praticas

sustentaveis no desenvolvimento e aplicacao de IA.

Avaliacdo dos impactos sociais e econbmicos das tecnologias de IA sustentaveis,

promovendo um equilibrio entre inovacédo tecnoldgica e responsabilidade ambiental.
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