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Resumen: El escalamiento de GPU es una estrategia ampliamente usada para reducir el
tiempo de entrenamiento de modelos profundos de visién. Sin embargo, una reduccion del
tiempo no implica necesariamente una reduccion del consumo energético. Este trabajo
explora el impacto del escalamiento de GPU en la relacion energia—tiempo-CO.e durante
el entrenamiento de un modelo profundo de vision (dataset: CIFAR-10, arquitectura:
ResNet-50) bajo un presupuesto fijo de cémputo para minimizar la variabilidad. La energia
se midi6 directamente a nivel de componentes combinando contadores Intel RAPL para
CPU y energia acumulada por GPU via NVIDIA NVML, y se estim6 el COze con
CodeCarbon usando una intensidad de carbono de 0.20 kgCO:e/kWh (sensibilidad: 0.10—
0.30). Se evaluaron 12 configuraciones que combinan escalamiento (de 1 a 2 GPU),
precision (FP32 vs AMP) y limites de potencia por GPU (300/250/200 W). Los resultados
muestran que el escalamiento multi-GPU no siempre reduce la energia total, y que ajustes
de sistema como AMP y power capping pueden mejorar de forma mas consistente la
eficiencia energética, identificando una regién operativa cercana a 250 W por GPU que
reduce energia en 4.6%-9.6% con una penalizacion temporal de 0.7%-1.9%. Ademas, las
estimaciones con CodeCarbon reproducen las tendencias, pero presentan un error relativo
mediano de 4.09% frente a las mediciones directas. Los resultados sugieren criterios
practicos para seleccionar configuraciones de entrenamiento que equilibren aceleracion y
sostenibilidad energética en vision profunda.

Palabras clave: computacién consciente del consumo energético; computacion verde;
aprendizaje profundo eficiente en energia; huella de carbono.

Abstract: GPU scaling is a widely used strategy to reduce the training time of deep vision
models. However, a reduction in time does not necessarily imply a reduction in energy
consumption. This work investigates the impact of GPU scaling on the energy—time—CO-
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relationship during the training of a deep vision model (dataset: CIFAR-10, architecture:
ResNet-50) under a fixed compute budget to minimize variability. Energy was measured
directly at the component level by combining Intel RAPL counters for the CPU and
accumulated GPU energy via NVIDIA NVML, and CO:e was estimated with CodeCarbon
using a carbon intensity of 0.20 kgCO.e/kWh (sensitivity: 0.10-0.30). Twelve
configurations were evaluated by combining scaling (from 1 to 2 GPUs), precision (FP32
vs. AMP), and per-GPU power limits (300/250/200 W). The results show that multi-GPU
scaling does not always reduce total energy, and that system-level adjustments such as
AMP and power capping can more consistently improve energy efficiency, identifying an
operating region near 250 W per GPU that reduces energy by 4.6%-9.6% with a time
penalty of 0.7%-1.9%. In addition, CodeCarbon estimates reproduce the trends but exhibit
a median relative error of 4.09% compared to direct measurements. These findings suggest
practical criteria for selecting training configurations that balance acceleration and energy

sustainability in deep vision.

Keywords: energy-aware computing; green computing; energy-efficient deep learning;

carbon footprint.

1. INTRODUCCION

El entrenamiento de modelos profundos de vision se
ha convertido en un componente central de
maultiples aplicaciones cientificas e industriales [1-
3], habilitado por la adopcién generalizada de
aceleradores Graphics Processing Unit (GPU) vy
arquitecturas hibridas Central Processing Unit
(CPU) + GPU tanto en estaciones de trabajo como
en clusteres High-Performance Computing (HPC)
[4]. La evidencia sobre tendencias historicas
muestra que el cémputo de entrenamiento ha
aumentado de forma acelerada [5] en la era del Deep
Learning [6], [7], con tiempos de duplicacién del
orden de meses, y con una transicién adicional hacia
modelos large-scale [5]. Lo que plantea
preocupaciones ambientales debido a su alto
consumo energético [8]. En dominios intensivos en
computo como la imagen médica por ejemplo,
tareas sobre imagen de resonancia magnética (IRM)
con Deep Learning [9], la presion por reducir
tiempos de entrenamiento y mejorar el rendimiento
suele resolverse incrementando paralelismo y
recursos, con efectos directos sobre el consumo
energético, los costos operativos, la demanda de
enfriamiento y las emisiones asociadas. A escala
HPC, se reportan consumos agregados de alta
magnitud en sistemas lideres, evidenciando la
necesidad de evaluar no solo el tiempo de ejecucion,
sino también la energia total requerida por distintas
configuraciones de entrenamiento [4].

Al mismo tiempo, el aprendizaje profundo tiende a
requerir incrementos sustantivos de cémputo para
obtener mejoras marginales de desempefio, lo que
vuelve relevante el costo energético de dichas
ganancias y obliga a distinguir entre aceleracion y
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eficiencia energética [10]. En este contexto, el
escalamiento de GPU (pasar de 1 a multiples GPU)
se justifica con frecuencia por la reduccion del
tiempo de entrenamiento; sin embargo, la energia
total (kwWh) y su traduccion a emisiones (kgC0,e)
pueden  no  disminuir  proporcionalmente.
Sobrecargas de comunicacion y sincronizacion,
variaciones de utilizacién y consumo base del
sistema pueden erosionar (0 incluso revertir) los
beneficios energéticos esperados, especialmente
cuando el analisis se realiza de extremo a extremo e
incluye CPU+GPU bajo supuestos comparables.

La literatura reciente ofrece contribuciones
relevantes pero fragmentadas para entender este
compromiso energia—tiempo. Por un lado, se ha
estudiado el control energético en GPU mediante
power capping y su efecto sobre métricas como
Energy—Delay Product (EDP) o Energy—Delay Sum
(EDS), con reducciones de consumo que dependen
del régimen de cOmputo y del criterio de
optimizacion [4]. Por otro lado, se han popularizado
herramientas y enfoques para rastrear o estimar
energia 'y huella de carbono durante el
entrenamiento, permitiendo comparar hardware y
escenarios mediante factores regionales de emision
[10-12]. Sin embargo, también se ha sefialado que
la principal limitacién de la comparabilidad y la
trazabilidad entre estudios es debido a la
heterogeneidad de supuestos [13], esto es qué se
mide, con qué instrumento, y cdmo se convierte a
emisiones. En paralelo, desde HPC se han explorado
modelos para predecir la potencia de trabajos antes
de su ejecucion, subrayando que el consumo
observado depende tanto de la aplicacion como del
contexto operativo [14]. Complementariamente,
nociones como energy bloat y fronteras tiempo-—
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energia ayudan a separar consumo contributivo al
throughput de consumos asociados a esperas,
sincronizacion u otras ineficiencias que pueden
distorsionar conclusiones si solo se atiende al
tiempo [15].

A pesar de esto, persiste una debilidad practica: falta
evidencia directamente comparable que caracterice
como el escalamiento de mono-GPU a multi-GPU
modifica la relacion energia-tiempo cuando se
combinan practicas comunes de eficiencia con
mecanismos explicitos de control de limitacién de
potencia, bajo condiciones de comparacion
estrictas. En particular, muchos reportes no
controlan la carga efectiva con un presupuesto fijo
de computo ni delimitan con precision el alcance de
la medicion, amplificando la heterogeneidad
metodoldgica [13].

Este trabajo hace una exploracién en la direccién de
esa debilidad mediante una evaluacion controlada
del entrenamiento de un modelo de vision profunda
(dataset: CIFAR-10, arquitectura: ResNet-50) bajo
un presupuesto fijo de coémputo. Se estudia el efecto
del escalamiento (de 1 a 2 GPU), la precision (FP32
vs. AMP) vy limites de potencia por GPU
(300/250/200 W) sobre el compromiso energia—
tiempo. La energia se mide a nivel de componentes
combinando contadores Intel RAPL para CPU y
energia acumulada por GPU via NVIDIA NVML, y
se estima el COze con CodeCarbon [16] empleando
una intensidad de carbono de 0.20 (kgCO2e)/kWh
(sensibilidad: 0.10-0.30) [10-12]. Con ello, este
trabajo intenta aportar (i) evidencia reproducible

sobre cuando el escalamiento acelera sin
necesariamente ahorrar energia, (ii) criterios
practicos para  seleccionar  configuraciones

eficientes con AMP y power capping [4] y (iii) una
lectura consistente del compromiso energia—
rendimiento apoyado en el marco de fronteras
tiempo—energia y en el reconocimiento de
ineficiencias extremo a extremo [15]. Ademas, se
discuten  implicaciones para operacion Yy
planificacién en entornos CPU+GPU, considerando
el rol del contexto operativo en el consumo
observado [14]. La organizacién del documento es,
en primer lugar, se revisan los trabajos previos y la
literatura relacionada con el compromiso entre
energia, tiempo y emisiones en procesos de
entrenamiento. Luego, se presentan los materiales y
métodos, incluyendo la metodologia experimental
para analizar el escalamiento de mono-GPU a multi-
GPU vy su incidencia en el consumo energético vy el
tiempo de entrenamiento. Finalmente, en la seccion
de resultados se reportan las evaluaciones de cada
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comparacién, junto con la discusién de los
hallazgos, y se formulan las conclusiones.

2. TRABAJOS RELACIONADOS

Para estructurar la evidencia sobre el compromiso
energia—tiempo y emisiones en entrenamiento, se ha
agrupado la literatura en dos grupos: (i) técnicas de
optimizacion o control que modifican potencia,
frecuencia, comunicaciones o asignacién de
recursos para mejorar eficiencia; (ii) métodos de
medicion o estimacion y reporte que cuantifican E—
T—CO2¢ con instrumentacion o modelos.

2.1 Optimizacion y control E-T-CO:

Una forma practica de reducir el impacto ambiental
del entrenamiento en relacién con la energia
consumida y COz¢ asociado, es no asumir que mas
rapido implica mas limpio. En la practica, la energia
total depende de cuanto tiempo dura el
entrenamiento (T) y de cuénta potencia demanda el
hardware mientras trabaja (P); por eso, muchas
estrategias buscan encontrar configuraciones que
reduzcan energia total (E) o que logren mejores
compromisos entre energia y tiempo. Para
comparaciones consistentes se usan métricas
compuestas, como el producto energia—retardo
(EDP = E -T)y lasuma energia—retardo (EDS =
E + T).

En una primera linea, se ajusta cudnta potencia
puede consumir la GPU (power capping) o a qué
frecuencia opera (mediante escalamiento dindmico
de voltaje y frecuencia, Dynamic Voltage and
Frequency Scaling, DVFS). Con mediciones
basadas en la NVIDIA Management Library
(NVML) se reportan ahorros de energia de hasta
30% con penalizaciones de rendimiento menores al
12%; ademas, se evalla la calidad de la medicién al
compararla con otras interfaces como Performance
Application Programming Interface (PAPI) usando
métricas de error (MAPE 6,39% y RMSE 3,97%)
[4]. De manera complementaria, ajustar la
frecuencia del ndcleo (f.,,.) con DVFS, guidndose
por cémo cambia el rendimiento frente a la potencia,
permite ahorrar 8,7% — 23,1% de energia en
entrenamiento de redes neuronales profundas (y
19,6% — 26,4% en inferencia), e incluso reporta
mejoras de rendimiento de hasta 33% frente a
valores por defecto [17]. En esa misma logica de
control en tiempo real, Dynamic Energy-
Performance Optimiser (DEPO) ajusta en linea
limites de potencia usando NVML vy la interfaz
CUDA Profiling Tools Interface (CUPTI) para
optimizar un objetivo tipo min(aE + [ST); reporta
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reducciones >22% en energia (E) con caidas <20%
cuando se prioriza energia, y ahorros de 15%-18%
con <8% de penalizaciéon cuando se prioriza el
compromiso (EDP/EDS) [4].

En una segunda linea, el foco esta en que al entrenar
con varias GPU aparece consumo extra que no
siempre aporta aprendizaje: esperas, sincronizacién
y comunicacién. Esto puede aumentar la energia
total, aunque el entrenamiento termine antes.
Perseus [15] aborda este fenémeno energy bloat
construyendo un frente de Pareto tiempo-energia
del trabajo, y reporta ahorros de hasta 30% en GPT-
3 y Bloom sin pérdida de rendimiento efectivo
(throughput). PowerFlow [18] propone un modelo
simple donde el consumo depende del nimero de
GPU, el tamafio de minibatch local y la frecuencia;
luego asigna recursos para maximizar eficiencia
energética sin exceder un presupuesto, mejorando el
tiempo de finalizacién entre 1,57x y 3,39x frente a
baselines con el mismo consumo [18]. También hay
evidencia de que aumentar el minibatch puede
mejorar el rendimiento por hora de energia: un
resultado representativo muestra ResNet-50 en
ImageNet con minibatch 8192 entrenado en 1 hora
usando 256 GPU (~90% de eficiencia) con escalado
lineal del learning rate y warmup, sin pérdida de
precision [19]. En modelos de lenguaje grandes
Large Language Models (LLM) , donde la
comunicacion colectiva puede dominar, PCCL
ajusta la frecuencia durante comunicacién para
cumplir un ancho de banda minimo, reduciendo
hasta 27% la energia de estas operaciones y 17,3%
la energia total de entrenamiento, con efecto
despreciable en el rendimiento [20].

A escala de sistema, un analisis sugiere que
combinar buenas practicas (mejoras de modelo,
eleccion de hardware, automatizacion y mezcla
energética) podria reducir emisiones entre 65x y
747x; sin embargo, enfatiza limitaciones practicas:
falta de datos puablicos de Power Usage
Effectiveness (PUE) y de intensidad de carbono
(1C), y dificultades para integrar carbono en control
en linea [21]. En esa direccidn, Zeus [22] propone
un enfoque justo a tiempo que explora
configuraciones (tamafioc de batch y limite de
potencia) y construye un frente Pareto energia—
tiempo por trabajo; reporta mejoras de 15,3% a
75,8% en eficiencia energética, aunque con
sobrecarga de exploracién y retos para su uso en
clusteres multiusuario.

De este grupo de trabajos se infiere que evaluar con
métricas compuestas (como EDP/EDS) ayuda a
evitar conclusiones incompletas basadas solo en
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terminar antes o solo en gastar menos, cuando el
objetivo real es balancear desempefio vy
sostenibilidad [4].

2.2. Medicién y reporte E-T-CO-

Este grupo de trabajos cuantifica y reporta el
impacto ambiental del cémputo, es decir se enfoca
en medir y comunicar de forma transparente cuanta
energia se consume, cuanto tiempo tarda el
entrenamiento y qué emisiones de CO,e se asocian
a esa energia. La idea central es que, sin medicién
consistente dos entrenamientos pueden reportar
menos COz solo porque usaron supuestos distintos.
Una primera linea busca anticipar el consumo antes
de ejecutar un trabajo en HPC, dtil para
planificacién. Aqui se propone predecir la potencia
minima/media/maxima de un job usando
Unicamente informacion disponible al momento del
envio, con modelos online (reentrenamiento
periddico) y normalizaciéon por nimero de nodos
(por ejemplo, dividir la potencia promedio entre los
nodos asignados), logrando errores menores al 12%
en Fugaku [23] y al 22% en Marconil00 [14]. Este
enfoque ayuda a asignar recursos y presupuestos
energéticos, pero para estimar energia total necesita
complementarse con modelos de duracion; ademas,
queda abierta la integracion de mecanismos
robustos frente a la deriva y la generacion de
intervalos  predictivos que  representen la
incertidumbre [14].

La segunda linea mide y reporta durante el
entrenamiento mediante instrumentacion.
EnergyVis [11] captura consumo en vivo usando
contadores de CPU (Intel Running Average Power
Limit, RAPL) y lecturas de GPU (NVIDIA SMI), y
presenta energia por época integrando potencia en el
tiempo (Eepocn = J P(t)dt) para visualizar kWh y
CO: estimado. Su extension incorpora modos
precargado y live-tracking, ademas de herramientas
para comparar hardware y extrapolar resultados. En
un enfoque similar de seguimiento, Carbontracker
[10] estima energia agregada incorporando Power
Usage Effectiveness (PUE) a partir de lecturas
NVML/RAPL, mientras eco2Al mide
GPU/CPU/RAM y convierte a CO:e usando
coeficientes regionales y PUE [12]. También
existen calculadoras basadas en localizacion y
hardware que muestran variaciones amplias del
factor de emision y proponen mitigaciones, aunque
sin medicion directa ni actualizacion continua [24].
Un resultado clave para comparabilidad es que
distintos supuestos pueden cambiar sustancialmente
las  conclusiones, una  comparacién  en
reconocimiento de entidades nombradas (NER)
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report6 variaciones de hasta 40% por discrepancias
en PUE, factores de carbono y método de medicion,
lo que refuerza la necesidad de declarar
explicitamente los supuestos [13]. En esa misma
direccion, se han propuesto marcos de estimacion
para modelos grandes (por ejemplo, T5 [25] y GPT-
3 [26]) y recomendaciones explicitas de
transparencia sobre PUE y mezcla energética [27],
ademas de guias de reporte que enfatizan
sensibilidad a hiperpardmetros e independencia de
hardware [28]. A nivel empirico, mediciones
masivas con vatimetros muestran que el consumo no
se explica bien solo por FLOPs o por el nimero de
parametros, y evidencian un comportamiento ligado
a jerarquia de memoria (un modelo por tramos con
umbral asociado a capacidad de caché) [29]. En
CNN clésicas, también se observa relacion entre
complejidad arquitectural y energia/emisiones, y se
propone una métrica simple tipo Score = Accuracy
/ Energy, validando profilers como alternativa
econémica frente a vatimetros por su alta
correlacion [30].

El valor de los reportes E-T—CO: depende de alinear
definiciones (qué se mide y como se convierte), y de
conectar métricas micro (componentes, fases del
pipeline) y con métricas macro (kWh y COze),
porque de lo contrario la eficiencia puede ser més un
artefacto metodol6gico que un resultado real [13],
[29].

3. MATERIALES Y METODOS

El objetivo de esta experimentacion es la evaluacion
controlada del entrenamiento de un modelo de
vision profunda bajo el supuesto fijo de computo.
Los experimentos se ejecutaron en una estacion de
trabajo con dos GPUs NVIDIA RTX A6000 (49,140
MiB por GPU; limite de potencia 300 W), Intel
Xeon Gold 6230R (26 cores, 52 threads) y 256 GB
de RAM, bajo Ubuntu 22.04.5 LTS con Linux
(kernel 6.8.0-94-generic) y controlador NVIDIA
560.35.05. El entrenamiento se implementd en
PyTorch (versién 2.8.0+cul26), utilizando CUDA
12.6 y cuDNN 91002. Para asegurar comparabilidad
entre configuraciones, todas las corridas se
ejecutaron en el mismo equipo y bajo un protocolo
reproducible.

3.1. Dataset y modelo de Deep learning

Para el estudio se selecciond un escenario estandar
y reproducible de vision artificial basado en CIFAR-
10 (50,000 iméagenes de entrenamiento y 10,000 de
prueba), utilizando un modelo representativo de
entrenamiento  profundo  ResNet-50.  Para
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incrementar la carga computacional y hacer
relevante el escalamiento en GPU, las imagenes se
reescalaron a 224 x224 y se aplicaron
transformaciones de entrenamiento consistentes,
manteniendo constante el pipeline de datos en todas
las configuraciones.

3.2. Presupuesto fijo de computo y control de
variabilidad

Para reducir variabilidad entre corridas, todas las
configuraciones se entrenaron con un presupuesto
fijo de computo definido como un ndmero constante
de pasos de optimizacion Ng,s = 250. Se mantuvo
un tamafio de lote global constante de 512 muestras

por paso. En modo multi-GPU, se utilizé
paralelismo de datos y el lote se dividié
uniformemente por GPU (256 por GPU),

preservando el lote global. Se ejecutaron cinco
repeticiones  por  configuracién,  variando
Unicamente la semilla aleatoria (seeds) vy
manteniendo constantes todos los hiperparametros y
el presupuesto computacional. Para cada corrida se
fijaron seeds en Python/NumPy/PyTorch, y se
definié un esquema de muestreo reproducible del
dataloader, incluyendo seed por worker, con el fin
de minimizar variaciones por aleatoriedad.

El presupuesto fijo de Ng.ps = 250 se adoptd
como control experimental para comparar todas las
configuraciones con el mismo ndmero de
actualizaciones y de muestras procesadas, no para
entrenar el modelo hasta convergencia. Por tanto,
los resultados describen la eficiencia energética y
temporal durante una fase parcial de entrenamiento
y no necesariamente el consumo de un
entrenamiento completo. Al mantener constantes el
lote global y el nimero de pasos, cada corrida
procesé 128.000 muestras (250 x 512), con el lote
distribuido uniformemente entre las GPUs activas.

3.3. Disefio experimental

Se emple6 un disefio factorial controlado para
evaluar el impacto del escalamiento de GPU sobre
la relacion energia-tiempo y el efecto de
mecanismos de eficiencia a nivel de sistema:

- Escalamiento de GPU (G): 1 GPU vs 2 GPUs,
usando Distributed Data Parallel (DDP).

- Precision numérica (P): Se us6 FP32 y AMP
(mixed precision).

- Limite de potencia por GPU (C): Se vari6 entre
300 W, 250 W, y 200 W.
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Esto produce 12 configuraciones (2x2x3). Cada
configuracion se repitio 5 veces, para un total de 60
corridas. Las consideraciones fueron:

- Implementacién multi-GPU: El entrenamiento
multi-GPU se implementé con PyTorch DDP y
backend NCCL, utilizando torchrun vy
sincronizacién estdndar de gradientes. Se
mantuvieron constantes los parametros del
optimizador, se utilizdé SGD  (Ir=0.1,
momentum=0.9, weight decay=1e—4) con
Cross Entropy Loss, sin scheduler, con
aumentaciones consistente en Resize +
RandomCrop con padding + flip vy
normalizacion.

- Mixed precision (AMP): En las configuraciones
AMP se utilizé autocast y escalado de gradiente
(por ejemplo, torch.cuda.amp.autocast +
GradScaler), manteniendo idénticos los demas
hiperpardmetros.

- Power capping: Antes de cada corrida se fijo el
limite de potencia de cada GPU activa mediante
nvidia-smi -pl, con el valor correspondiente a la
configuracion (300, 250 o 200 W). La
confirmacion devuelta por el comando se tomd
como verificacion operativa de que el
controlador habia aceptado el limite solicitado.
Esta comprobacién no constituye una validacion
eléctrica independiente de la potencia
instantanea.

3.4. Medicion de tiempo

El tiempo total de entrenamiento T se midié como
el intervalo transcurrido desde el inicio del primer
paso hasta la finalizacion del paso Ny, excluyendo
una corrida de calentamiento (warm-up) no
reportada. Para consistencia, se utilizé reloj
monotonico (time.monotonic() en Python) y se
registré el tiempo en segundos.

3.5. Medicién de energia por software (CPU +
GPU)

Dado que no se utilizd instrumentacion eléctrica
externa, la energia se cuantifico a nivel de
componentes mediante contadores soportados por el
sistema, con lecturas antes y después de cada
corrida.

- Energia de CPU (Intel RAPL): Se utiliz6 la
interfaz powercap de Linux leyendo energia
acumulada del paquete de CPU desde
[sys/class/powercap/intel-rapl:0/energy_uj. Para
cada corrida se registro ED) ¢ y EF(en W) y se
calculo:
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t
Lo_Em-EE
cpu 106

Si ocurre wrap-around del contador, se corrige
usando max_energy_range_uj (registrado al
inicio del experimento).

Energia de GPU (NVIDIA NVML): Se midio
energia acumulada por GPU mediante NVML,
usando el contador
NVMLDeviceGetTotalEnergyConsumption
(mJ). Para cada GPU i:

post _ ppre
Egpui Egl’”i (2)

Egpui[J] = 103

La energia total de GPU se define como:
— 3
Egpu - Z Egpui ( )
i

Energia total atribuida a componentes se define
como:

Ecomp = Ecpu + Egpu (4)

y se convierte a kWh para reporte:

E omp ]
144 = _compr- 5
Ewmp[k h] 3.6 X 106 ( )

Limitacion explicita (validez): E..y, representa
energia atribuida a CPU+GPU vy no incluye
consumos de plataforma no atribuibles
directamente (pérdidas de PSU, ventiladores,
almacenamiento, periféricos ni refrigeracion).
Por tanto, los resultados se interpretan como
comparaciones relativas consistentes dentro del
mismo sistema y protocolo.

Potencia promedio: Para analisis energia—
tiempo se define potencia promedio:

E,
p _ —comp 6
P=— (6)

La potencia promedio se empled como
descriptor agregado de cada corrida. No
representa la potencia instantanea ni permite
distinguir variaciones entre entrada/salida,
cémputo, comunicacién, sincronizacién 'y
espera; una caracterizacion por fase requeriria
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medicién temporal de mayor resolucion y queda
fuera del alcance del estudio.

3.6. Estimaciéon de emisiones de carbono (CO:ze)
Las emisiones asociadas al entrenamiento se
reportaron como una funcién determinista de la
energia medida. En particular, para cada corrida se
calculo:

Estimacién basada en energia medida:

COZ Cmeas = Ecomp [kWh] (7)

_donde IC es la intensidad de carbono de la

2
red eléctrica (kiivohe) Debido a su
dependencia regional y temporal, las

emisiones se calcularon en posproceso
mediante tres escenarios de sensibilidad:
0.10, 0.20 y 0.30 kgCO,e/kWh. El valor
0.20 kgCO,e/kWh se selecciond como
escenario central por ser el punto medio del
intervalo analizado y facilitar la
interpretacién comparativa; no representa
una medicion local instantanea durante las
corridas. Como CO.e se deriva linealmente
de la energia medida, cambiar IC modifica
la magnitud absoluta de las emisiones, pero
no el orden relativo de las configuraciones.
- Estimacion con CodeCarbon: Cada corrida
se instrumentd con CodeCarbon para
obtener C0O,e.. Yy estimaciones asociadas.
Se compar6 E,,, vs la energia estimada
por CodeCarbon y se reportd el error
relativo:
|Ecc - Ec

_ omp|
e="—FpF— (8)

comp
3.7. Andlisis estadistico

Para cada corrida se registraron: tiempo total T,
Ecpur Egpus Ecomp, POtencia promedio P, COze (via
energia medida y via CodeCarbon) y un indicador

de sanidad del aprendizaje (accuracy;p, en el split
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de test). Las mediciones primarias del estudio
fueron T y E.omp; €l resto de las métricas se
considera derivado o descriptivo. La métrica
accuracyy,,; Se reporta tnicamente para verificar
que el régimen de entrenamiento bajo presupuesto
fijo produce aprendizaje no trivial y para descartar
fallos/colapsos de entrenamiento; no se optimiza ni
se utiliza como criterio para comparar
configuraciones. Por tanto, el analisis inferencial se
centraen Ty E¢omyp. Para CIFAR-10 (10 clases), se
verificO que accuracy.,,; excediera el nivel
esperado por azar (0.10) como control de sanidad.

Los resultados se agregaron por configuracién como
media + desviacion estdndar (4 + o) a partir de
cinco repeticiones. Cuando aplica, se reportaron los
intervalos de confianza al 95% (1C95%) de la media
estimados mediante bootstrap. Para cuantificar el
efecto de los factores (G, P, C) y sus interacciones
sobre T'y Eomp, S€ empled un analisis factorial de
tres vias (ANOVA/GLM con términos de
interaccion), junto con comparaciones post-hoc con
correccién  por mdltiples  pruebas (Holm),
manteniendo o = 0.05.

4. RESULTADOS

Se presentan los resultados de las 60 corridas
correspondientes a las 12 configuraciones del disefio
factorial, manteniendo constante el presupuesto de
computo (Ngeps = 250) y el lote global (512) para
aislar el efecto de los factores evaluados.

4.1 Resultados generales por configuracion

La Tabla 1 resume los resultados agregados por
configuracién al finalizar el presupuesto fijo de
computo. En este conjunto, los tiempos promedio
abarcaron desde 91.33 s (2G-AMP-300W) hasta
313.75 s (1G-FP32-200W), mientras que la energia
atribuida a componentes E,y,, vario entre 48,386 J
(1G-AMP-200W) y 88,766 J (1G-FP32-300W). La
Figura 1 muestra de forma separada Ty E,n, por
configuracién.

Tabla 1: Resultados descriptivos por configuracién (u + o, n=5).

Config T(s) Eepu () E g () Ecomp () Ecomp (KWh) P (W) Acc Top-1
1G-FP32300W  261.20+1.66 214842255 672814341 887664252  0.025£0.000702 339.8+7.7  0.2449+0.036
1G-FP32-250W  266.14+0.49 1970863 60534+118  80241+113  0.022+40.000031  301.5£0.5  0.2390+0.048
1G-FP32-200W  313.7543.56  22525+457 577204632 80246874  0.022+0.000243  255.8+1.6  0.2170+0.060
1G-AMP-300W  158.1540.63 128694252 40394+464 53263660  0.014+0.000183  336.843.0  0.1858+0.052
1G-AMP-250W  160.82+1.27 12815491 364714396 492864481  0.014+0.000134  306.540.9  0.2062+0.065
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1G-AMP-200W 184.63+1.31 14453+164 339334231 48386+337  0.014+0.000094  262.1+0.5 0.2323+0.038
2G-FP32-300W 140.13+0.68 12649+78 701514£315 82800+258  0.023+0.000072  590.9+4.2  0.2133+0.034
2G-FP32-250W 141.82+0.25 12781+50 65401111 78182+107  0.022+0.000030  551.3+0.9  0.2149+0.035
2G-FP32-200W 173.42+1.41 15103+104 64720+526 79823+625  0.022+0.000174  460.3+1.1  0.2149+0.044
2G-AMP-300W 91.33+0.28 9269+55 44062+313 53331+315  0.015+0.000087  583.9+4.6  0.2252+0.045
2G-AMP-250W 92.01+0.15 9362+41 41503+182 50865+187  0.014+0.000052  552.8+1.9  0.2748+0.034
2G-AMP-200W 106.33+0.78 10440+17 398564297 50296+300  0.014+0.000083  473.0+£2.5 0.2211%0.042
Training time by configuration (mean =+ std, n=5)
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@ 250 | =
'_
4] ]
£ 200 _
& 150 | _ | \
£ | -
< 100
. | o
N | L
N & N N N N N S QD S N\ N
T P P M T P
: 4 : Y < < o : o < < Q&
AV AV AV & & W ) re £ W N >
L FFF S L LT LS
~ ~ ~ ~ ~ ¥ Vv v v v
(@
Measured component energy by configuration (mean =+ std, n=5)
I
80000 -
= 60000 -
4
= 40000 -
20000 -
0 T T T T T T T T T T T T
D D N & & & N N N N N D
,,)QQ ’L(')Q ’LQQ ")QQ ’f’g "ng QQ ’]‘,”Q ’LQQ n,QQ ffJQ q,QQ
AT U U I S, L e S
Q s ] " R d
3 (.’>f< (.')f( by (9'? (5?. C.‘)f( (;‘ 0,“ 0,?' (5} @’Y.
~ ~ ~ ~ A v Vv » v v v
(b)

Fig. 1. Resultados por configuracion, (a) tiempo total de entrenamiento T y (b) energia atribuida a componentes E,

4.2. Compromiso energia—tiempo vy
operativa

region

La Figura 2 resume el compromiso energia—tiempo
para las 12 configuraciones evaluadas, usando las
medias por configuracién (n = 5). Se observa una
separacion marcada entre FP32 y AMP: las
configuraciones con AMP concentran valores de
energia en el rango ~48 — 53 kJ, mientras que las
de FP32 se ubican en ~78 — 89 kJ, indicando que,
bajo el mismo presupuesto de computo, la precision
mixta desplaza el entrenamiento hacia una region
energéticamente mas eficiente. El baseline (1G-
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comp*

FP32-300W) se ubica en la zona de mayor energia y
mayor tiempo relativo, sirviendo como referencia
para cuantificar mejoras.

El trazo punteado muestra el frente de Pareto, es
decir, el conjunto de configuraciones donde no es
posible reducir simultineamente energia y tiempo
mediante otra configuracion del estudio. En este
frente aparecen Unicamente configuraciones con
AMP, reflejando que las alternativas FP32 quedan
dominadas en el plano energia—tiempo por opciones
con precision mixta. En los extremos del frente se
encuentran la configuracion de menor tiempo (2G-
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AMP-300W) y la de menor energia (1G-AMP-
200W), que representan dos preferencias operativas
distintas: maximizar velocidad o minimizar
consumo.

Entre ambos extremos se identifica una region
operativa (zona de compromiso) alrededor de 2G-
AMP-250W, donde se logra una reduccion de
energia con una  penalizacion  temporal
practicamente despreciable respecto al punto méas
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rapido del frente. En particular, frente a 2G-AMP-
300W, el limite de 250 W reduce energia en ~4 —
5% con un aumento de tiempo < 1%, mientras que
bajar a 200 W aporta un ahorro energético adicional
pequefio con una penalizacién temporal mucho
mayor. Este comportamiento sugiere que, en este
sistema y bajo este protocolo, el punto cercano a 250
W por GPU ofrece un balance practico entre
aceleracion y sostenibilidad energética.

90 A
—_ 1G-FP32-300W (Baseline)
% 85 ) G-FP32-300W
2 W
g 2G-FP32-200W 1G-FP32-250W 1G-FP32-200W
Iy 80 1 .zG—FP32—2SOV\F @ o
> O gpus=1
o
T 751 O gpus=2
g @ FP32
= 70 4 @ AmP
S O cap=300w
c O cap=250W
Q J
a 65 O cap=200W
g === Pareto front
Y 60 1 ¥ Baseline
k5
A
@ 551 G-AMP-300W 1G-AMP-300W
8 iG—AMFQSOW @
s - g 2CG-AMP-200W 1G-AMP-250W
50 A1 . B Q- ___ 1G-AMP-200W
T T T T T
100 150 200 250 300

Training time T (s)

Fig. 2. Compromiso energia—tiempo a nivel de configuracion (medias; n=>5). La linea punteada resalta las configuraciones no dominadas
(frente de Pareto) y la estrella marca el baseline (1G-FP32-300W).

4.3. Efecto de escalamiento vs AMP vs power cap

Para comparar los factores de forma directa, se usé
como baseline la configuracion 1G—FP32-300W y
se reportaron métricas relativas: speedup S =
Toase/T, Cambio relativo de energia AE =1 —
E /Epase, Y Métricas compuestas normalizadas para
el compromiso energia—tiempo: EDP,,; = (E - T)/
(Ebase : Tbase) y EDSrel = (E/Ebase) + (T/Tbase)'
Estas medidas permiten separar cuando una técnica
acelera y cuando realmente mejora eficiencia (ver
Figura 3).

- Escalamiento de GPU (DDP): En FP32, pasar
de 1 a2 GPU produjo un speedup consistente de
1.81 x —1.88 x (reduccion de tiempo de
~44.7% — 46.7%, segun el cap) (ver Figura
3a). En energia total medida E,,,,,, el efecto fue
pequefio: desde —0.5% (200W) hasta —6.7%
(300W) (ver Figura 3b). Es decir, el
escalamiento reduce claramente el tiempo, pero
el ahorro energético depende de si la reduccion
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de duracion compensa el mayor nivel de
potencia promedio al activar dos GPU. En AMP,
el escalamiento también aceleré (speedup
~1.73 x —=1.75 x;  reduccién de tiempo
~42% — 43%), pero no garantiz6 ahorro de
energia: Ecom, aumento levemente entre +0.1%
y +3.9% al pasar a 2 GPU (ver Figura 3b). Esto
sugiere que, bajo este presupuesto fijo y en este
equipo, la  sobrecarga  asociada a
sincronizacién/ejecucion  multi-GPU  puede
erosionar el beneficio energético incluso cuando
el entrenamiento termina antes.

- Unaexplicacion plausible es que AMP reduce el
tiempo de computo local, mientras que DDP
mantiene la sincronizacion de gradientes y las
operaciones colectivas gestionadas por NCCL.
Al acelerarse el computo, estas sobrecargas y los
periodos de espera pueden adquirir mayor peso
relativo; junto con la potencia adicional de una
segunda GPU, ello puede impedir que la
reduccion temporal produzca un ahorro
energético proporcional. Esta interpretacion se
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basa en métricas agregadas, pues el protocolo no o Al pasar de 300W a 250W (con GPU y
descompuso la energia entre coémputo, precision fijas), la energia bajo de
comunicacion y espera. forma consistente (~4.6%-9.6%) con
- Efecto de AMP: Manteniendo fijo el nimero de una penalizacion temporal minima
GPU y el power cap, AMP desplazo el sistema (~0.7% — 1.9%). En consecuencia, el
hacia una region claramente mas eficiente: compromiso energia-tiempo mejora
redujo el tiempo entre ~35% y ~41% v, (reduccion de EDP,; de ~3.9% —
simultaneamente, redujo la energia E,,,, entre 7.9% dentro del mismo grupo).
~35% y ~40% frente a FP32 (ver Figura 3a-h). o Al pasar de 300W a 200W, aunque la
Este patrdn fue estable tanto en 1 GPU como en energia disminuyd (~3.6% — 9.6%), el
2 GPU y a través de los tres caps. En otras tiempo aumentd de forma marcada
palabras, AMP aporta una mejora robusta del (~16% — 24%), lo que empeora el
compromiso energia—tiempo (ver Figura 3c), no compromiso global (EDP,; aumenta
solo una aceleracion. ~6% — 19%). Por tanto, 200W puede
- Efecto de power capping: El power cap mostré ser util si el objetivo es minimizar
el trade-off esperado: al reducir el limite, baja la energia de forma incondicional, pero
energia, pero aumenta el tiempo. Sin embargo, no es la mejor opcion cuando se busca
el efecto no es lineal (ver Figura 4). un balance préctico energia—tiempo.
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Fig. 3. Impacto combinado de escalamiento, AMP y power capping relativo al baseline, en a) speedup, b) ahorro energético relativo y c)
producto energia-retardo normalizado EDP.
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Effect of power cap on training time
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Fig. 4. Efecto del power capping sobre el tiempo de
entrenamiento. a) efecto en el tiempo y b) efecto en la energia
medida.

4.4 Consistencia, variabilidad y C195

Con el fin de verificar la estabilidad de las
mediciones bajo el protocolo experimental (5
repeticiones  por  configuraciéon,  variando
Unicamente la semilla), se cuantificé la variabilidad
intra-configuracion para el tiempo total de
entrenamiento Ty la energia medida E,,,. Para
cada una de las 12 configuraciones, se calculd el
coeficiente de variacion CV =100-o/u y la
desviacion estdndar (o) a partir de las cinco
repeticiones; luego, estos valores se resumieron
sobre todas las configuraciones. Los resultados
muestran una dispersiébn baja y consistente,
indicando que las diferencias observadas en las
secciones anteriores estan dominadas por los
factores experimentales (GPU, AMP y power cap)
y no por la aleatoriedad entre semillas (Tabla 2).

Tabla 2: Variabilidad intra-configuracién (n=5 repeticiones

por configuracién).

Variable n | CV% (mediana o (mediana
min, max) min, max)
Tiempo (T) 5 0.559% [0.168, 0.729 s [0.155,
(s) 1.135] 3.560]
Energia 5 0.646% [0.136, 0.326 kJ [0.107,
(Ecomp ) (KJ) 2.849] 2.529]
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45 Comparacion CodeCarbon y mediciéon
directa

Para evaluar la concordancia entre una estimacion
ampliamente usada y la medicion directa, se
compar6 la energia estimada por CodeCarbon E,.
con la energia medida atribuida a componentes
Ecomp, ambas en kWh, a nivel de corrida (N = 60).
Larelacion E vs. E;,ny, Se muestraen la Figura 5a,
donde se observa que CodeCarbon reproduce la
tendencia global entre configuraciones, aunque con
una desviacion sistematica respecto a la medicion
directa. Para cuantificar esta discrepancia, se calculd
el error relativo € =| Ecc — Ecomp |/Ecomp Y S€
resumi6 su distribucion en la Figura 5b.
CodeCarbon presenté un error relativo mediano de
4.09% (IQR: 3.03%-5.71%) y tendid a subestimar
la energia medida (sesgo mediano = —4.09%).

CodeCarbon vs measured energy (median rel. error = 4.09%)
0.026 4

Runs (measured vs CodeCarbon)
——- Reference y=x +5

0.024 &

0.022 4 ©

0.020 1 7
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Fig. 5. Comparacion entre CodeCarbon y medicién directa de
energia, (a) Energia estimada por CodeCarbon vs. energia
medida atribuida a componentes, (b) Distribucion del error

relativo.
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4.6 Anélisis factorial (ANOVA/GLM) y post-hoc

Se ajustd un modelo factorial de tres vias para
cuantificar el efecto de G (nimero de GPU), P
(precision: FP32 vs AMP) y C (power cap),
incluyendo interacciones, sobre T y E_comp. Los
resultados del ANOVA (Tabla 3) muestran que,
para el tiempo de entrenamiento, los efectos
principales de G y P dominan la variacion observada
(n5 =~ 0.999 en ambos casos), mientras que C
también aporta un efecto considerable (n; =
0.993). Las interacciones resultaron significativas,
indicando que el impacto de C y del escalamiento
depende de la precision y del nimero de GPU (ver
Figura 6).

Para la energia medida En,, el factor dominante
fue P (AMP) (n; = 0.998), seguido por C (n; =
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0.902), mientras que el efecto directo de G fue
menor  pero  estadisticamente  significativo
(m2_p=0.224), véase Tabla 3. Adicionalmente, las
interacciones (en especial G X P 'y G x C) fueron
relevantes, lo que confirma que los cambios
energéticos por escalamiento y por power capping
no son aditivos y dependen del régimen operativo.
Finalmente, las comparaciones post-hoc (Holm)
restringidas a C dentro de cada combinacion (G, P)
confirmaron que 250W reduce E,n,,, frente a 300W
en todos los casos (p_Holm < 0.01); la reduccién
adicional a 200W fue consistente bajo AMP, pero
no necesariamente bajo FP32 (por ejemplo, con 2
GPU en FP32, 200W incremento ligeramente E¢,,p,y,
frente a 250W, pyoim < 0.01).

Effect sizes (partial n?) for time

1.00 A1
~ 0.754
o
©
=] 0.50 A
©
a
0.25
0.00 T T T
S N \
& &
N\ O 9
o @
NS
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Fig. 6. Tamafios de efecto del ANOVA factorial (GxPxC) sobre el tiempo de entrenamiento T, incluyendo efectos principales e
interacciones.

Tabla 3: Resultados del ANOVA factorial (tres vias) para Ty E_comp.

Efecto F(T) p(T) n*p(T) F(E_comp) p(E_comp) n*p(E_comp)
G 79508.0 <le-4 0.999 13.8 <le-3 0.224
P 55985.5 <le-4 0.999 19716.8 <le-4 0.998
C 3325.0 <le-4 0.993 219.9 <le-4 0.902
GxP 6525.9 <le-4 0.993 83.3 <le-4 0.635
GxC 1794 <le-4 0.882 254 <le-4 0.514
PxC 405.5 <le-4 0.944 195 <le-4 0.448
GxPxC 11.6 <le-4 0.326 6.1 0.004 0.203

4.7. Sensibilidad de CO:e a
carbono (IC)

intensidad de

Como C0%e,;,,q Se definié en posproceso como una
funcién determinista de la energia medida
(CO%epeqs = Ecomp[kWh] x IC), la
sensibilidad a IC es estrictamente lineal: al aumentar
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IC, todas las emisiones escalan proporcionalmente,
pero no cambia el orden relativo entre
configuraciones ni el conjunto de configuraciones
preferibles en el plano energia-tiempo. La Figura 7
muestra esta variacion para 0.10, 0.20 y 0.30
kgCO,e/kWh, manteniendo fija la energia medida
por configuracion.
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Fig. 7. Sensibilidad de las emisiones estimadas a la intensidad de carbono (IC).

5. DISCUSION

Este trabajo aislo el efecto de escalamiento,
precision y power capping sobre el compromiso
energia—tiempo durante el entrenamiento. Bajo estas
condiciones, el resultado central es que acelerar no
implica necesariamente consumir menos energia, y
que los ajustes de sistema como la precision mixta y
los limites en potencias pueden ser mas
determinantes para la eficiencia que el paralelismo
por si solo.

En primer lugar, AMP fue el factor dominante,
debido a que desplazé las configuraciones hacia
tiempos y energias sustancialmente menores,
separandose claramente del grupo FP32 en el plano
energia-tiempo. Esta separacién explica que el
frente de Pareto esté compuesto Unicamente por
configuraciones con AMP. Esto es, dentro del
espacio evaluado, FP32 queda dominado por
alternativas AMP que son simultaneamente mas
rapidas y menos energéticamente costosas. En
términos practicos, AMP se comporta como una
mejora robusta del compromiso energia—tiempo, no
solo como un acelerador.

En segundo lugar, DDP redujo el tiempo de forma
consistente, pero su impacto en energia fue pequefio
y dependiente del régimen: en FP32 se observan
ahorros modestos, mientras que en AMP el ahorro
no estd garantizado y puede revertirse. Esto refleja
que al activar dos GPUs aumenta el nivel de
potencia promedio del sistema, y la energia total
solo baja si la reduccion en duracion compensa ese
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incremento y las
sincronizacion/comunicacion.

sobrecargas de

Finalmente, power capping mostré un punto de
equilibrio practico. Bajar de 300W a 250W redujo
energia con una penalizacion temporal minima,
mejorando métricas compuestas como EDP. En
contraste, 200W  introdujo  penalizaciones
temporales mucho mayores, que tienden a deteriorar
el balance energia-tiempo pese a reducciones de
energia absoluta. Bajo este equipo y protocolo, ello
identifica una region operativa cerca de 250W por
GPU como un compromiso razonable entre
sostenibilidad y productividad.

Como complemento, la comparacion con
CodeCarbon indica que la herramienta reproduce
tendencias, pero presenta una discrepancia
sistematica respecto a la medicién directa (error
relativo mediano ~4%, con subestimacion). Por
tanto, CodeCarbon es Util para monitoreo y
comparaciones, pero en analisis finos conviene
acompafarlo con medicion directa o reportar
explicitamente su error. Por Gltimo, la sensibilidad a
IC es estrictamente lineal: cambia la escala de CO,e,
pero no altera el orden relativo entre
configuraciones.

El alcance de estos resultados esta condicionado por
el protocolo experimental: ResNet-50 sobre
CIFAR-10, una estacion de trabajo con GPUs
NVIDIA RTX A6000 y un entrenamiento parcial
con presupuesto fijo. Por ello, la magnitud de los
efectos observados no debe extrapolarse
directamente a arquitecturas transformer o modelos
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fundacionales, conjuntos de datos de mayor escala,
otros aceleradores ni sistemas con méas de dos GPUs,
donde pueden cambiar las relaciones entre computo,
memoria, comunicacion, tiempo y energia.

El escalamiento evaluado se limito a la transicion de
una a dos GPUs dentro de una misma estacion de
trabajo. En consecuencia, el estudio no caracteriza
el escalamiento distribuido masivo ni multi-nodo,
donde la sincronizacidn colectiva, la comunicacién
inter-nodo, la topologia y el ancho de banda de la
interconexidn, la congestion y el solapamiento entre
cémputo y comunicacion pueden modificar el
compromiso energia-tiempo.

6. CONCLUSIONES

Este trabajo reporta evidencia reproducible, bajo un
presupuesto fijo de computo, sobre como decisiones
operativas comunes reconfiguran el compromiso
energia-tiempo y, por extension, la huella de
carbono asociada al entrenamiento. En primer lugar,
se confirma que el escalamiento multi-GPU (1 a 2
GPU) acelera de forma consistente, pero no
garantiza ahorro energético, esto es, el tiempo
disminuye de manera marcada, mientras que la
energia total atribuida al computo CPU+GPU puede
cambiar poco o incluso aumentar segun el régimen.
Esto refuerza una idea clave desde la perspectiva
ambiental, terminar antes reduce el tiempo de
exposicién del sistema, pero el impacto climatico
depende del producto entre duracién y potencia, no
del tiempo por si solo.

En segundo lugar, se derivan criterios practicos para
mejorar eficiencia. AMP desplaza el entrenamiento
hacia una region mé&s eficiente reduciendo
simultineamente tiempo y energia, lo que lo
convierte en una decision robusta cuando el objetivo
es disminuir consumo y emisiones sin sacrificar
productividad. EI power capping permite afinar el
balance, en este sistema, 250W por GPU ofrece un
compromiso favorable reduciendo consistentemente
la energia con penalizacion temporal minima,
mientras que 200W tiende a penalizar el tiempo de
forma desproporcionada para ahorros energéticos
marginales, siendo mas apropiado cuando se
prioriza estrictamente reducir consumo aun Si
aumenta la duracion.

En tercer lugar, el analisis mediante fronteras
tiempo—energia proporciona una lectura clara y
comparable de las configuraciones, separa extremos
(minimo tiempo vs. minima energia) e identifica una
region operativa intermedia donde el balance entre
aceleracion y sostenibilidad resulta méas préctico.
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Esta representacion es especialmente Gtil para guiar
decisiones reales, porque explicita que no existe una
configuracion mejor universal, sino elecciones
optimas condicionadas por el objetivo (velocidad,
energia o equilibrio).

Finalmente, respecto a emisiones, este trabajo
reporta C0O,e como una funcién determinista de la
energia medida, lo que permite interpretar el
impacto ambiental de manera transparente, la
energia es el puente entre la ejecucion y el clima, y
el factor que traduce kWh a C0O,e es la intensidad
de carbono (IC) de la red eléctrica. Bajo esta
formulacién, cambiar CI no altera el ranking de
configuraciones (solo escala las emisiones), pero si
afecta el impacto absoluto, subrayando que la
sostenibilidad del entrenamiento depende tanto de la
eficiencia del sistema como del contexto energético
regional. En ese marco, CodeCarbon resulta util
para reproducir tendencias y facilitar reportes
comparables, pero en este experimento mostr6 una
subestimacion sistemética frente a la medicion
directa (error relativo mediano ~4%). Por ello, para
conclusiones ambientales con diferencias finas entre
configuraciones, es recomendable acompafar
estimaciones tipo CodeCarbon con medicidn directa
0, al menos, reportar explicitamente su error y sesgo,
de modo que el CO,e estimado no se interprete
como un valor absoluto incuestionable sino como
una aproximacion con incertidumbre cuantificada.
En consecuencia, los resultados deben interpretarse
dentro de este protocolo y no como una
caracterizacion general de entrenamientos hasta
convergencia o de sistemas distribuidos de mayor
escala.
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