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Resumo

Nos ultimos anos, avancos notdveis no desenvolvimento de modelos de Aprendi-
zagem Profunda tém sido observados, e esses modelos estdo cada vez mais presentes
no cotidiano. Esses modelos podem ser aplicados em diversas areas, desde a gestao de
recursos naturais até a modelagem de fendmenos ambientais. No entanto, a demanda por
grande capacidade computacional pode levar a um aumento exponencial no consumo
de energia e, consequentemente, na pegada de carbono, contradizendo seu propdsito
ecoldgico.

Este trabalho visa apresentar evidéncias e promover uma discussao sobre o consumo
energético associado ao desenvolvimento e uso desses modelos, com o objetivo de fomen-
tar uma aplicacio mais consciente e eficiente dessa tecnologia, integrando Computacdo e
Ecologia.

O estudo busca avaliar e comparar a eficiéncia energética e o custo computacional de
diferentes modelos de Aprendizagem Profunda. Para isso, foi realizada uma revisao da
literatura para identificar as métricas mais relevantes, e experimentos foram realizados
com modelos de destaque na drea para medir seu desempenho segundo essas métricas,
buscando modelos mais eficientes e sustentaveis.

As métricas adotadas para avaliar a eficiéncia energética e o custo computacional dos
modelos de AP incluem: consumo de energia, pegada de carbono, tempo de treinamento,
tempo de inferéncia, nimero de operacdes de ponto flutuante (FLOPs) e nimero de
parametros. A selecdo dessas métricas, baseada no levantamento bibliogréfico, garante
uma andlise completa e relevante do impacto ambiental dos modelos de AP, abrangendo
os principais aspectos relacionados ao consumo de energia e aos recursos computacionais.

Os resultados mostram que redes maiores, como AlexNet e ResNet34, apresentam
o melhor desempenho, com a AlexNet atingindo uma acuracia de 0,9954, precisdo de
0,99535, revocacdo de 0,99535 e medida-F1 de 0,99535, mas com custos energéticos e
computacionais significativamente maiores, resultando em maior emissao de carbono
(6,34910 g CO; eq e 6,46300 g CO; eq, respectivamente). Em contraste, redes menores
e mais leves, como LeNet-5 e MobileNet, oferecem um bom equilibrio entre desempenho
e eficiéncia. A LeNet-5 destaca-se pela menor emissdo de carbono (0,93286 g CO»
eq), com desempenho apenas ligeiramente inferior (acuracia de 0,98680, precisao de
0,98691, revocacdo de 0,98680 e medida-F1 de 0,98682) aos modelos mais complexos.
A MobileNet, embora leve, teve 0 menor desempenho (acuricia de 0,96900, precisio de

0,96886, revocacao de 0,96859 e medida-F1 de 0,96869) e uma emissdo de carbono de



1,46991 g CO; eq.

A escolha da arquitetura de rede neural deve considerar ndo apenas o desempenho,
mas também o impacto ambiental, buscando um equilibrio entre precisao e sustentabili-
dade. O teste de Pearson mostrou uma forte correlacio positiva (r = 0,95, p = 0,01) entre
o consumo de energia e a emissdo de carbono, enquanto o teste t de Welch indicou que
os modelos com menor custo computacional t€m emissdes de carbono significativamente
menores ( = —6,21, p = 0,01). Vale destacar que a anélise estatistica revelou uma dife-
rencga significativa na emissdo de carbono entre os modelos com alto custo computacional
(AlexNet, ResNet34 e GoogleNet) e os com baixo custo computacional (LeNet-5 e
MobileNet). No entanto, ndo foi encontrada uma diferenca estatisticamente significativa
nos valores de medida-F1 entre esses grupos (ft = —1,67, p = 0,34), sugerindo que,
embora 0s modelos mais complexos tenham um maior impacto ambiental, eles ndo
oferecem uma melhoria proporcional no desempenho para essa tarefa.

Os avancgos na Aprendizagem Profunda e sua ampla ado¢do no meio académico e
na industria sdo inegdveis. Apesar da demanda por alta capacidade computacional e do
consequente impacto energético e de carbono, este estudo propde a viabilidade de desen-
volver modelos mais eficientes energeticamente sem comprometer o desempenho. Os
resultados podem oferecer uma perspectiva mais sustentdvel para o futuro da tecnologia.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Verde, Aprendizagem Profunda, Eficiéncia

Energética, Modelos Computacionais, Sustentabilidade.
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Abstract

In recent years, remarkable advancements in the development of Deep Learning
models have been observed, and these models are increasingly present in everyday life.
These models can be applied in various areas, from natural resource management to the
modeling of environmental phenomena. However, the demand for high computational
capacity can lead to an exponential increase in energy consumption and, consequently, in
carbon footprint, contradicting their ecological purpose.

This work aims to present evidence and promote a discussion on the energy consump-
tion associated with the development and use of these models, with the goal of fostering
a more conscious and efficient application of this technology, integrating Computing and
Ecology.

The study seeks to evaluate and compare the energy efficiency and computational
cost of different Deep Learning models. To this end, a literature review was conducted
to identify the most relevant metrics, and experiments were carried out with prominent
models in the field to measure their performance according to these metrics, aiming to
identify more efficient and sustainable models.

The metrics adopted to assess the energy efficiency and computational cost of Deep
Learning models include: energy consumption, carbon footprint, training time, inference
time, number of Floating Point Operations (FLOPs), and number of parameters. The
selection of these metrics, based on the literature review, ensures a comprehensive and
relevant analysis of the environmental impact of Deep Learning models, covering the
main aspects related to energy consumption and computational resources.

The results show that larger networks, such as AlexNet and ResNet34, achieve the
best performance, with AlexNet reaching an accuracy of 0.9954, precision of 0.99535,
recall of 0.99535, and F1-score of 0.99535, but with significantly higher energy and com-
putational costs, resulting in greater carbon emissions (6.34910 g CO; eq and 6.46300 g
CO; eq, respectively). In contrast, smaller and lighter networks, such as LeNet-5 and Mo-
bileNet, offer a good balance between performance and efficiency. LeNet-5 stands out for
having the lowest carbon emissions (0.93286 g CO, eq), with performance only slightly
lower (accuracy of 0.98680, precision of 0.98691, recall of 0.98680, and F1-score of
0.98682) compared to more complex models. MobileNet, although lightweight, had the
lowest performance (accuracy of 0.96900, precision of 0.96886, recall of 0.96859, and
F1-score of 0.96869) and a carbon emission of 1.46991 g CO; eq.

The choice of neural network architecture should consider not only performance
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but also environmental impact, seeking a balance between accuracy and sustainability.
Pearson’s test showed a strong positive correlation (r = 0.95, p = 0.01) between energy
consumption and carbon emissions, while Welch’s ¢-test indicated that models with lower
computational costs have significantly lower carbon emissions (t = —6.21, p = 0.01).
Importantly, the statistical analysis revealed a significant difference in carbon emissions
between more computationally expensive models (AlexNet, ResNet34, and GooglLeNet)
and less expensive ones (LeNet-5 and MobileNet). However, no statistically significant
difference was found in the F1-score values between these groups (t = —1.67, p = 0.34),
suggesting that while more complex models have a higher environmental impact, they do
not necessarily offer a proportional improvement in performance for this task.

The advancements in Deep Learning and its widespread adoption in academia and
industry are undeniable. Despite the demand for high computational capacity and the
consequent energy and carbon impact, this study proposes the feasibility of developing
more energy-efficient models without compromising performance. The results may offer
a more sustainable perspective for the future of technology.

Keywords: Green Artificial Intelligence, Deep Learning, Energy Efficiency, Compu-

tational Models, Sustainability.
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I Introdugdo

1.1 Motivagao

Atualmente, vive-se uma era da inovacao tecnoldgica sem precedentes. A Aprendizagem
Profunda (Deep Learning - AP), um campo da Inteligéncia Artificial (IA), esta se tornando
cada vez mais prevalente em nossas vidas didrias. Desde carros autdnomos até assistentes
virtuais e diagndsticos médicos, a AP estd remodelando o mundo como o conhecemos [14].

Embora conceitos como redes neurais artificiais existam desde meados do século XX, a
verdadeira revolucao causada pela AP comecou em 2012, com os resultados impressionantes
da rede AlexNet na competicao ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILS-
VRC) [16]. Criada por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever e Geoffrey Hinton da Universidade de
Toronto, a AlexNet demonstrou um desempenho significativamente maior na classificacdo de
imagens em comparag¢do com métodos de Aprendizagem de Maquina (Machine Learning -
AM) tradicionais [15], sendo um verdadeiro divisor de d4guas no campo da IA e da visdo com-
putacional. Este evento despertou grande interesse e investimento em AP, abrindo caminho
para o desenvolvimento de arquiteturas mais avancadas e poderosas.

A ascensdo da AP se deve, em grande parte, a disponibilidade de grandes volumes de dados
(Big Data) e ao aumento da capacidade de processamento computacional, especialmente com
o uso de GPUs (Unidades de Processamento Gréfico). Esses fatores permitiram o treinamento
de modelos de AP em escalas nunca vistas antes, resultando em avangos significativos em
vdrias areas. No entanto, com esses avangos, surgiram novos desafios que se precisa enfrentar.

Uma das areas de aplicagdo mais importantes atualmente, considerando-se os Objetivos
de Desenvolvimento Sustentdvel' indicados pela Organizagio das Nagdes Unidas, é o meio
ambiente. Os modelos de AP tém um enorme potencial para abordar questdes ambientais,
como a simulagdo de fendmenos naturais, a andlise de dados climéticos e de imagens de
satélite, além da previsdo dos impactos das mudangas climéticas. Em todos esses casos, 0s
modelos de AP, por serem mais robustos e com reconhecido desempenho [14], podem ajudar
na obtencdo de modelos mais fiéis sobre a dindmica dos fenOmenos ambientais e a utilizacdo
dos recursos naturais.

Modelos de AP sdo capazes de realizar tarefas complexas, mas tipicamente requerem um

Thttps://www.unicef.org/brazil/objetivos-de-desenvolvimento-sustentavel



grande consumo de recursos computacionais [29]. O avan¢o no desempenho dos modelos
de AP desde 2012 tem um preco ambiental cada vez mais alto. O custo computacional do
treinamento desses modelos cresceu em um fator alarmante de 300.000 vezes nesse periodo
(Figura 1), uma trajetdria insustentdvel, como alertam Lenherr et al. [19]. A essa problemdtica,
soma-se o impacto ambiental do descarte dos equipamentos utilizados, intensificando a

urgéncia por solucdes mais sustentdveis na area.

AlexNet to AlphaGo Zero: A 300,000x Increase in Compute
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Figura 1: A quantidade de computacdo necessdria para treinar modelos de AP aumentou 300.000
vezes entre 2012 e 2019 (extraida de [26]).

O impacto ambiental do desenvolvimento e uso de modelos de AP € uma questao impor-
tante que precisa ser considerada. As pesquisas e aplicacdes na drea de IA estdo em uma fase
de bastante efervescéncia, e alguns trabalhos recentes apontam para a necessidade de adotar
medidas para minimizar esse impacto [26, 29, 19, 5].

A medida que sio feitos esforcos para melhorar a qualidade de vida das pessoas por meio
da tecnologia, também se deve considerar o impacto ambiental desses avancos. Afinal, a
tecnologia utilizada diariamente na sociedade nao estd isenta de custos para o planeta.

A necessidade de abordar essa questdo € mais urgente do que nunca. A humanidade esté
em um momento crucial na histdria, em que as decisdes tomadas hoje definirdo o futuro
do planeta. A janela de oportunidade para mitigar os efeitos das mudancgas climéticas esta

se fechando rapidamente, a falta de acdo pode comprometer irreversivelmente a saide do



ecossistema global e, consequentemente, a prépria sobrevivéncia da espécie humana.?

Portanto, € essencial que se busquem maneiras de tornar o uso da AP mais sustentavel,
mitigando o consumo exagerado de energia, a emissao excessiva de carbono e a degradacao
do meio ambiente. Ao implementar essas medidas, a IA se alinha as necessidades climaticas
do planeta e assegura a continuidade de seus avangos e beneficios para a sociedade.

Em meio aos avangos da IA, surgiu o conceito de Inteligéncia Artificial Verde (IA Verde),
uma abordagem responsavel que busca harmonizar o progresso tecnolégico com a susten-
tabilidade ambiental. Conforme introduzido por Schwartz et al. [26], a IA Verde se opde a
IA Vermelha, que prioriza o aumento do desempenho sem considerar os custos ambientais,
econdmicos e sociais.

A TA Verde enfatiza a efici€éncia como um critério de avaliacdo essencial, promovendo
praticas que reduzam o consumo de energia e as emissdes de carbono. Isso inclui, por
exemplo, o compartilhamento de modelos pré-treinados, que evita a redundincia no uso de
recursos, e a adocao de técnicas como a quantizagdo e o aprendizado federado, recomendadas
por Lenherr et al. [19].

A quantizacdo otimiza o uso de recursos computacionais e energéticos ao reduzir a
resolucdo dos parametros dos modelos, diminuindo seus tamanhos. Ja o aprendizado federado
permite o treinamento de modelos em dados descentralizados, preservando a privacidade das
informacdes e reduzindo a necessidade de transferéncia massiva de dados, o que também
contribui para a eficiéncia energética.

Ao valorizar a eficiéncia energética e a sustentabilidade, a IA Verde ndo apenas contribui
para a mitigacdo do impacto ambiental, mas também incentiva a inovacdo em direcdo a
solucOes de IA mais acessiveis e inclusivas [26]. Dessa forma, a IA Verde representa um
avanco consciente na forma de utilizar a tecnologia, promovendo também a preservagao dos

recursos naturais do planeta.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo comparar e avaliar a eficiéncia de modelos de AP, a fim de
demonstrar a viabilidade de se obterem modelos de AP mais eficientes € com menor impacto
ambiental.

Para orientar este estudo, foram utilizadas as principais métricas comumente adotadas na

Zhttps://unfcce.int/climate-action



literatura para avaliar o desempenho de modelos de AP, como acuricia, precisao, revocacao e
medida-F1. Além disso, foram utilizadas métricas para medir a eficiéncia energética, como
consumo de energia e pegada de carbono, e métricas referentes ao custo computacional,
como tempo de execugdo, tempo de inferéncia, nimero de parametros e nimero de operacdes
de ponto flutuante (FLOPs). Essas métricas foram selecionadas com base em trabalhos de
referéncia sobre IA Verde.

A partir dessa andlise, buscou-se estabelecer uma comparagdo experimental entre diversas
arquiteturas de redes neurais utilizadas em visdo computacional, ampliando a compreensao
sobre como diferentes modelos se comportam em termos de efici€ncia e sustentabilidade.
Assim, espera-se mostrar que € possivel selecionar ou construir modelos que consumam
menos energia nas etapas de treinamento e inferéncia, assim como tenham menor custo com-
putacional, mas que ainda apresentem desempenho similar ao de modelos mais dispendiosos,
contribuindo para praticas mais responsdveis no desenvolvimento de tecnologias de IA. Ao
final, busca-se fortalecer a proposta da IA Verde, demonstrando que € possivel avangar na

area da AP de forma mais sustentavel.

1.3 Organizacdo do texto

O desenvolvimento deste trabalho estd organizado em capitulos e, além desta introducao,

seguird o seguinte formato:

Capitulo 2: Apresenta os conceitos basicos de AP e IA Verde necessdrios para a compreensao

deste trabalho;
Capitulo 3: Aborda a revisio de trabalhos relacionados;
Capitulo 4: Apresenta as arquiteturas utilizadas neste estudo;

Capitulo 5: Detalha o ambiente computacional utilizado, o conjunto de dados, as métricas e

0s experimentos computacionais realizados;
Capitulo 6: Analisa e discute os resultados obtidos;

Capitulo 7: Apresenta as conclusdes finais, destaca as contribuigdes da pesquisa e sugere

caminhos para aprofundamentos futuros.



2 Conceitos Fundamentais

Este capitulo visa a introduzir os conceitos fundamentais para a compreensado deste trabalho,
especialmente aqueles relacionados a Aprendizagem Profunda e a Inteligéncia Artificial
Verde. Aqueles que se sentirem confortdveis com tais conceitos podem pular este capitulo

sem prejuizo para o entendimento do trabalho.

2.1 Aprendizagem Profunda

A Aprendizagem de Maquina (Machine Learning - AM) € um campo da inteligéncia artificial
que se dedica ao estudo e ao desenvolvimento de modelos capazes de aprender a partir de
dados. Mais especificamente, Tom Mitchell fornece a seguinte definicdo para a AM [22]:
“Diz-se que um programa de computador ‘aprende’ por meio da experiéncia (E) em relacdo
a uma tarefa (7) e uma medida de desempenho (P), se seu desempenho em tarefas em 7,
conforme medido por P, melhora com a experiéncia E.”.

A AP, também conhecida como Deep Learning, € um subcampo especifico dentro da AM
que foca no uso de redes neurais artificiais com vdrias camadas. Essas redes sdo chamadas de
redes neurais profundas devido a sua profundidade, ou seja, ao grande ndmero de camadas
que possuem [16].

Enquanto a AM tradicional exige a extracdo prévia das caracteristicas (features) mais
relevantes dos dados para que o modelo possa aprender e realizar inferéncia, na AP as redes
neurais profundas sdo capazes de aprender a extrair automaticamente as caracteristicas mais
importantes dos dados durante o proprio processo de treinamento [16]. Isso € possivel gracas
a grande capacidade de aprendizado automético de representagdes (representation learning)
dos dados que as redes neurais apresentam. Como resultado, os modelos de AP podem ser
aplicados a uma ampla variedade de dados ou tarefas sem a necessidade de provimento ou

implementagdo de extratores de caracteristicas para cada tipo de dado ou tarefa.

2.2 Redes Neurais

O conceito de redes neurais artificiais remonta a década de 1950, quando o neurobidlogo

Frank Rosenblatt desenvolveu o Perceptron, um algoritmo inspirado nos neur6nios bioldgicos.



O perceptron foi a primeira formulacdo de um neurdnio artificial, o modelo original foi
concebido para receber entradas bindrias (0 ou 1), calcular uma soma ponderada dessas

entradas e gerar uma saida bindria.

Z=wx+b (D

Na equacdo 1, x representa as entradas, w os pesos associados a cada entrada, e b o viés
(bias), um termo constante. O resultado z é a soma ponderada das entradas com o ajuste do
viés, e serve como a base para a saida do perceptron.

Uma rede neural artificial ¢ um modelo computacional composto por unidades interconec-
tadas de neurdnios artificiais. Cada neurdnio artificial recebe um conjunto de sinais de entrada,
processa esses sinais e gera uma saida, similar ao que acontece nos neurénios biolégicos. Os
pesos associados a cada entrada, em cada neurdnio, sao ajustaveis por meio de um processo

de treinamento a fim de realizar tarefas especificas.

Funcio de
Ativacio

Saida

Entrada < | o) -

Figura 2: Estrutura de um neurdnio artificial (adaptada de [10]).

A Figura 2 ilustra a estrutura bdsica de um neurdnio artificial (k). O neurdnio recebe diver-
sos sinais de entrada (x,x,...,X,), que podem representar caracteristicas de um exemplo
(amostra) ou as saidas de outros neurdnios. Cada entrada € entdo multiplicada por um peso
(w1, wa,...,wy), que representa a importincia relativa dessas entradas na decisdo do neurdnio.
Os resultados das multiplicacdes sao somados a um viés (by), que é um valor constante. Esse
resultado passa por uma fung¢@o de ativa¢do ¢ (.) e produz uma saida (y;) do neurénio. Essa
saida (y;) € entdo passada para os neuronios da camada seguinte na rede neural, ou, no caso

da dltima camada, representa a saida final do modelo.



As redes neurais sdo capazes de aprender representacdes hierdrquicas dos dados, de modo
que cada camada da rede aprende a representar os dados de uma maneira mais abstrata e

complexa do que a camada anterior [16].
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Figura 3: Arquitetura hierdrquica do AlexNet para a tarefa de classificacdo de imagens (extraida
de [16]).

A Figura 3 ilustra o processamento de uma imagem de gato pela AlexNet. A rede extrai
caracteristicas visuais em diferentes niveis de complexidade: desde caracteristicas simples,
como bordas, na primeira camada, até conceitos abstratos progressivamente mais complexos
em camadas mais profundas. A medida que a informaco flui para as camadas mais profundas,
a rede aprende a reconhecer caracteristicas mais complexas, como texturas, partes do corpo
do gato (orelhas, olhos, etc.) e, finalmente, o conceito abstrato de “gato” como um todo,

levando a sua correta classificagao.
2.2.1 Estrutura de Redes Neurais

Por meio de um tnico neur6nio artificial, sé é possivel abordar problemas linearmente
separdveis, isto €, cujos exemplos podem ser separados por uma reta em duas dimensoes
ou por um hiperplano em muitas dimensdes [14]. A estratégia comumente adotada € entdo
de se disporem os neurdnios em diversas camadas, de modo que neurdnios de camadas
subsequentes estejam conectados uns aos outros. Assim sendo, uma rede neural tipica contém

trés tipos principais de camadas:



* Camada de Entrada: representa os dados brutos que serdo processados pela rede;

* Camadas Ocultas: sd3o as camadas intermedidrias da rede, que realizam a maioria
dos cdlculos. Podem existir varias camadas ocultas, cada uma composta por diversos

neuronios;

e Camada de Saida: responsdvel por produzir o resultado final da rede, como, por

exemplo, uma classificacdo ou uma previsao.

Sinal de

p, ., Sinal de
Entrada

Saida

Camada de
Saida

Camada de Primeira Segunda
entrada Camada Camada
Oculta Oculta

Figura 4: Estrutura basica de uma rede neural (adaptada de [10]).

Na Figura 4, estd representada uma rede composta por quatro camadas. A primeira
camada, de entrada, que representa os dados introduzidos na rede, duas camadas ocultas
totalmente conectadas e a camada de saida.

Uma camada totalmente conectada, também conhecida como camada densa, é um tipo
de camada oculta comum em arquiteturas de AP. Nessas camadas, cada neurdnio recebe
informagdes de todos os neurdnios da camada anterior, estabelecendo conexdes completas
entre as camadas. Isso permite que a camada densa recombine as informacdes de forma nao-
linear, aumentando a capacidade da rede de aprender e representar caracteristicas complexas

a partir dos dados de entrada [16].
2.2.2 Funcionamento basico

As redes neurais artificiais sdo compostas por camadas de neurdnios interconectadas. Em
redes feedforward (com propagacdo para a frente), como a rede ilustrada na Figura 4, as
camadas sdo organizadas sequencialmente, com o fluxo de informac¢ao seguindo uma tnica

direcdo, da camada de entrada para a camada de saida. As conexdes entre 0s neurdnios



geralmente sdo totalmente conectadas (ou densas) e cada conexdo possui um peso especifico.
O processo de funcionamento de uma rede neural feedforward, durante o treinamento, consiste

cm:

* Inicializagdo: Inicialmente, os pesos e vieses (pardmetros da rede) sdo inicializados
aleatoriamente, geralmente seguindo uma distribuicdo de probabilidade especifica

(como a distribui¢c@o uniforme ou normal).

* Propagacdo para a frente (Forward Propagation): Os dados de entrada sao introduzidos
na camada de entrada. Os neurdnios da camada seguinte recebem a soma ponderada
das entradas com o ajuste do viés, provenientes dos neurdnios da camada anterior. Essa
soma € entdo passada por uma func¢do de ativagdo (como, por exemplo, a sigmoide,
ReLU ou tangente hiperbdlica), que introduz ndo-linearidade na rede. Esse processo se
repete camada a camada até que a informacao atinja a camada de saida, produzindo a

predicao da rede.

» Retropropagacio (Backpropagation) e Aprendizado: A saida da rede é comparada
com o valor correto esperado (ground truth) através de uma fungao de perda (também
chamada de func¢do de custo), como o erro quadratico médio ou a entropia cruzada, que
serdao detalhadas na sec¢do 2.2.8 - Funcdes de Perda. A funcao de perda quantifica a
discrepancia entre a predicao da rede e o valor real. O algoritmo de retropropagacao
calcula o gradiente da funcdo de perda em relag@o a cada peso e viés da rede, propagando
esse gradiente da camada de saida para as camadas anteriores. Com base nesses
gradientes, a rede ajusta os pesos e vieses, buscando minimizar a funcao de perda e,
consequentemente, melhorar a exatidao das predicdes. Este processo de ajuste iterativo

dos pesos e vieses € o que chamamos de aprendizado da rede neural.

2.2.3 Treinamento da Rede Neural

O processo de treinamento de uma rede neural consiste em iterativamente ajustar os pesos
e vieses da rede para minimizar a funcio de perda. Este processo envolve a repeti¢do dos
passos de propagacdo para frente, cilculo da perda e retropropagacao sobre o conjunto de
dados de treinamento. Cada repeticdo completa desse processo sobre o conjunto de dados de
treinamento define uma época (epoch).

Para otimizar o processo de treinamento, o conjunto de dados € frequentemente dividido

em lotes (batches) menores. O tamanho do lote (batch size) determina a quantidade de
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exemplos processados simultaneamente antes da atualizagido dos pesos e vieses.

Durante uma época, cada exemplo de treinamento € apresentado a rede, dentro de um lote,
e os pesos e vieses da rede sdo ajustados com base no erro de predicao. O treinamento usual-
mente compreende multiplas épocas, possibilitando que a rede aprenda padroes complexos
presentes nos dados.

A camada de saida é a responsavel por fornecer a resposta final da rede. Essa resposta
pode ser a indicag@o de uma classe mais provdvel em uma tarefa de classificacdo (por exemplo,
“€ um gato” ou “é um cachorro”) ou um valor numérico mais provavel em uma tarefa de
regressao (como a temperatura do dia seguinte).

As fungdes de ativacdo sd@o componentes essenciais das redes neurais artificiais. As
funcdes de ativagdo de interesse sao aquelas que introduzem nao-linearidade no modelo,
permitindo que ele aborde problemas nio-linearmente separdveis, assim como aprenda e
represente padrdoes mais complexos do que os que podem ser modelados por modelos linea-
res [14]. Cada fun¢do de ativacdo possui caracteristicas especificas. Algumas das principais

fungdes de ativagdo serdo apresentadas a seguir.
2.2.4 Fungdo Sigmoide

A fun¢@o Sigmoide mapeia qualquer argumento para o intervalo [0, 1]. Esta fun¢@o de ativagdo
foi uma das primeiras fungdes criadas para introduzir nao-linearidade em redes neurais [16] e

a sua defini¢do € expressa na Equacio 2:

1

= Tres @

o(z)

em que z representa o resultado da soma ponderada entre entradas e pesos do neurénio mais
o viés (wx + b) e que é mapeado para um valor no intervalo [0, 1]. Aqui, o(z) é a saida da
funcao Sigmoide e e é a base do logaritmo natural.

A Figura 5 apresenta o grafico da funcdo Sigmoide, em que € possivel ver que o seu
conjunto imagem corresponde ao intervalo [0, 1]. Essa fungfo consiste em uma versdo suave
da func¢do de ativacio do perceptron, cuja saida é O ou 1.

No entanto, a Sigmoide apresenta o problema do desaparecimento do gradiente (vanishing
gradient problem), pois as derivadas desta fun¢do podem se tornar extremamente pequenas, o
que pode levar a saturacdo dos neurdnios e a interrupc¢ao do aprendizado da rede. A saturagdo

de um neurdnio acontece quando os seus valores de entrada ou de saida ficam muito grandes
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ou muito pequenos, de maneira que a fun¢do fica saturada, situando-se no seu valor mdximo
ou minimo [16]. Nessa situacdo, os ajustes feitos nos pesos de tal neurénio tendem a ser
indcuos, pois nao alteram o valor de saida da funcdo de ativagdo. Tal limitacdo levou ao

desenvolvimento de outras funcdes de ativacdo, que serdo descritas nas subsecoes seguintes.

sigmoid

0

Figura 5: Gréfico da fun¢do de ativagdo Sigmoide (linha azul), que demonstra uma transi¢cao suave
entre 0 e 1, em contraste com a transicdo abrupta da funcio de ativacio do Perceptron (linha laranja)
(extraida de [16]).

2.2.5 Fungdo Tanh

A funcido ranh (Tangente Hiperbolica) é semelhante a Sigmoide, mas mapeia o seu argumento
para o intervalo [—1, 1], em vez de para o intervalo [0, 1]. A defini¢do da func@o ranh segue
na Equacdo 3:

eZ _ e—Z

o(x)=——= (3)

C eites
em que z representa a soma ponderada entre entradas e pesos do neurdnio, acrescida do viés
(wx+b) e e é a base do logaritmo natural. A saida da fun¢fo ranh, 6(z), varia no intervalo
[—1,1] e tende a ser centrada em torno de 0, permitindo que as saidas dos neurdnios sejam
tanto positivas quanto negativas, o que torna a saturacao dos neurdnios e o desaparecimento
do gradiente menos provavel, permitindo que a rede aprenda com mais eficiéncia [16].

A Figura 6 mostra o grafico da funcdo de ativagcdo tanh. Para valores de argumento
muito negativos, a funcado tanh se aproxima de —1, enquanto para valores muito positivos,
aproxima-se de 1. A funcdo passa pela origem para z = 0. Para valores de entrada extremos,
a tanh satura em —1 ou 1, resultando em uma derivada préxima de zero. Isso torna a rede

suscetivel ao problema do desaparecimento do gradiente, embora geralmente em menor grau
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quando comparada a func¢do de ativagdo Sigmoide [1].

tanh

| -

Figura 6: Grafico da funcdo de ativacdo fanh (linha azul), que demonstra uma transi¢do suave entre — 1
e 1, em contraste com a transi¢ao brusca da funcdo de ativacio do Perceptron (linha laranja) (extraida
de [16]).

2.2.6 Funcdo ReLU

A funcdo ReL.U (Rectified Linear Unit) € atualmente a funcio de ativacdo mais popular em
redes neurais profundas [16]. Essa funcdo mapeia valores de argumento negativos para zero
e mantém os valores positivos inalterados. Segundo [15], “CNNs profundas com neurdnios
usando a funcdo de ativagdo ReLLU treinam vdrias vezes mais rapido do que suas equivalentes
com neurdnios usando a fungdo tanh”. Isso ocorre porque a funcdo é computacionalmente
mais simples e fécil de calcular, agilizando o processamento da etapa de treinamento.

A funcdo ReLLU estd definida na Equacdo 4, em que z representa o valor da soma ponderada
(wx+b), e a saida da fung¢do o(z) corresponde a entrada se a entrada for positiva; caso

contrério, corresponde a zero.

o(z) = max(0,z) 4)

A representacdo gréfica da ReLLU, conforme a Figura 7 mostra, € uma linha reta com
declive 1 para valores positivos de z € uma linha horizontal em y = 0 para valores nega-
tivos ou iguais a zero. E, portanto, a composi¢io de duas funcdes lineares. A funcdo é
significativamente mais rapida de calcular em relagdo a fungdes como a Sigmoide e a tanh,
que envolvem exponenciais em sua defini¢do, pelo fato envolver apenas uma comparagao
e, possivelmente, uma atribuicdo. Além disso, a derivada da ReLLU permanece constante

e igual a 1 e ndo se aproxima de zero para entradas positivas. Essa diferenca permite que
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o gradiente se propague mais efetivamente através das camadas, mitigando o problema do

desaparecimento do gradiente [16].

RelLU

Figura 7: Grafico da funcio de ativagdo ReLLU (extraida de [16]).

Entretanto para entradas negativas, a saida do neur6nio serd sempre zero, sua derivada e o
gradiente também serdo zero, por essa razao os pesos desse neurénio nunca serdo atualizados
durante o treinamento (neuroénios “mortos’”). Além disso, sua saida nao variara entre diferentes
opcoes de entradas e, portanto, ndo desempenhard um papel na discriminagdo entre diferentes
instancias [1].

Para mitigar esse problema, podemos usar a funcdo Leaky ReLLU (Leaky Rectified Linear
Unit). Diferente da ReLLU convencional, que define a saida como zero para entradas negativas,
a Leaky ReLLU permite que pequenas fracdes dessas entradas negativas sejam passadas adiante.

A formula da Leaky ReLU é:

X, sex>0
fx) = (5)

ox, sex<0
na qual, o € um pequeno valor positivo, menor do que 1. Representada graficamente na
figura 8, a fungdo Leaky ReLU minimiza o problema dos neur6nios “mortos”, pois, mesmo
para entradas negativas, garante uma pequena saida diferente de zero [1]. Essa caracteristica
assegura que os gradientes ndo se anulem completamente, permitindo que os pesos dos

neurdnios continuem a ser atualizados durante o treinamento, permitindo a rede aprender

melhor.
2.2.7 Fungao Softmax

A func¢do Softmax converte um vetor de valores em uma distribui¢ao de probabilidade, em

que todo componente esté no intervalo [0, 1] e a soma desses componentes € igual a 1. Essa
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Figura 8: Grafico da funcdo de ativacdo Leaky ReLU (linha laranja), que permite uma pequena
inclinagdo para valores negativos, em contraste com a funcdo ReLLU (linha azul), que zera todos os
valores negativos (extraida de [13]).

funcdo € utilizada frequentemente em redes neurais, especialmente na camada de saida para
tarefas de classificacao multiclasses, isto €, quando hd mais de duas classes.

A Equacgdo 6 mostra a sua definicdo, em que cada componente z; do vetor z é transformada
para um valor no intervalo [0, 1]. A soma dos exponenciais (Z;le €%) no denominador realiza

uma ponderacio e garante que as saidas somem 1.

es

SoftmaX (Zl') = Z’n—lezj
J:

(6)

2.2.8 Fungoes de Perda

As fungdes de perda, também conhecidas como fungdes de custo, sio componentes cruciais
no treinamento de modelos de AP. Elas calculam a diferenca entre as previsdes do modelo e
os valores reais esperados, isto €, quantificam o quanto as previsdes fornecidas pelo modelo
estdo se distanciando das saidas esperadas, que € o erro.

Alguns tipos comuns de funcdes de perda sdo:

Custo Quadratico ou Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error): Essa fungdo cal-
cula a média dos quadrados das diferencas entre as previsdes do modelo e das saidas

reais esperadas.

A Equacio 7 expressa a func¢do de Custo Quadrético. Nessa, n é o nimero de exemplos
de treinamento, y; corresponde a previsao do modelo para o i-ésimo exemplo e y;, a0

valor observado (real) para o i-ésimo exemplo.
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Segundo os autores Krohn et al. [16], embora o custo quadratico sirva como uma
introdugdo direta as funcdes de perda, ele tem uma falha vital, ja que pode levar a
uma saturagdo dos neurdnios de uma rede neural. Isso ocorre porque a fungdo de
Custo Quadratico tende a gerar gradientes muito pequenos para erros elevados ou muito

grandes para erros pequenos durante a retropropagagao.

Algumas estratégias, como normalizagdo de lote (Batch Normalization) e o ajuste dos
pesos, podem ser utilizadas para mitigar a saturagdo dos neur6nios que compdem a

rede.

Custo de Entropia Cruzada (Cross-Entropy): A Entropia Cruzada é comumente usada em
problemas de classificacdo, especialmente em classificacdo bindria ou multiclasse (n-
aria). Ela mede a diferenca entre duas distribui¢des de probabilidade: a distribui¢cdo
observada (real) e a distribuicdo prevista pelo modelo. De acordo com [16], usar o Custo
de Entropia Cruzada ao invés do Custo Quadratico minimiza o impacto de neurénios

saturados e também afeta positivamente a velocidade de treinamento da rede.

A Equacdo 8 apresenta a defini¢do da fun¢do de Custo de Entropia Cruzada, em que n é
o nimero de exemplos de treinamento, y; € a distribui¢do de probabilidade observada
(real) para o i-ésimo exemplo e J; € a distribuicao de probabilidade prevista pelo modelo
para o i-€simo exemplo. Como tal custo penaliza estimativas incorretas de forma

logaritmica, erros maiores sdo penalizados mais severamente.

1 & R R
C:_ZZ [vilng; + (1 —y;)In(1 — ;)] (8)
i=1
As funcdes de perda servem como guias para o processo de treinamento e dos modelos de
AP. Esse processo de aprendizagem ocorre através da retropropagacao, que distribui o custo

de volta pelas camadas, ajustando os pesos de cada neurdnio para minimizar esse erro e tornar

a rede cada vez mais precisa em suas previsoes.
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2.2.9 Otimizagao

Para minimizar o erro produzido por um modelo, representado pela funcao de custo, sdo
utilizados algoritmos otimizadores como o gradiente descendente estocastico que ajusta os
pesos durante a retropropagacdo e permite um aprendizado mais eficiente. No que segue, sao

fornecidas algumas defini¢oes:

Taxa de Aprendizado: E um hiperpardmetro utilizado para controlar como uma rede neural
ajusta seus pesos durante o treinamento. Normalmente, durante as diversas rodadas de
treinamento, € possivel testar diferentes valores e observar o comportamento da func¢ao
de perda. Pode-se ainda utilizar um mecanismo adaptativo para a taxa de aprendizado

que reduz o seu valor quando o valor da funcao de custo para de diminuir.

Gradiente Descendente: E o algoritmo de otimizagio que busca encontrar o ponto de mi-
nimo de uma funcao a partir do cdlculo do gradiente, que € dado pela derivada da
fun¢do de custo em relacdo aos pesos e vieses. Como o gradiente indica a dire¢do de
maior crescimento da fungdo de custo, caminha-se no sentido contrario do apontado

por ele, buscando minimizar o custo.

Gradiente Descendente Estocastico: Nesse tipo de algoritmo, o gradiente descendente é
calculado sobre lotes (batches) dos dados de treinamento. Em vez de utilizar todo o
conjunto de dados, tal como no gradiente descendente original, o que exigiria uma
quantidade muito grande de memdria e poderia se tornar invidvel, a solu¢do encontrada
foi dividir todo o conjunto de dados em pequenos subconjuntos, os lotes, que sdo obtidos
a partir de amostragens aleatdrias. Cada rodada de treinamento € entao realizada em
um dado lote. O otimizador Adam, utilizado neste trabalho, é um tipo de algoritmo

que utiliza o gradiente descendente estocdastico.
2.2.10 Sobreajuste e Regularizacdo

Durante o treinamento de um modelo, o custo (erro) calculado nos dados de treinamento
geralmente diminui com o tempo (épocas), pois € o que estd sendo objeto de minimizagao
pelo algoritmo de otimizacdo. Idealmente, o custo nos dados de valida¢do (dados ndo usados
no treinamento, mas usados para testar a generalizacao do modelo) também deve diminuir.

No entanto, quando um modelo € treinado por vérias épocas, pode acontecer de o custo no
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conjunto de validagdo comecar a aumentar, enquanto o custo no conjunto de treino continuar
a diminuir. Esse fenomeno € conhecido como sobreajuste ou overfitting. [16]

O sobreajuste ocorre quando um modelo se ajusta tdo bem aos dados de treinamento que
memoriza ruidos e detalhes especificos, prejudicando sua capacidade de generalizar para
novos dados. Quando se dispde de poucos dados de treinamento e se adota uma rede neural
profunda complexa, com um nimero grande de parametros, esse € um problema comum.

Algumas técnicas, denominadas de técnicas de regularizacdo, podem ser utilizadas para

reduzir o sobreajuste:

Regularizacao L1/L2: Conhecidas como Regressdao LASSO (L1) e Regressdo de Cume
ou Ridge (L2), essas técnicas penalizam os modelos por usar um nimero excessivo
de parametros, adicionando-os a fun¢do de custo do modelo. Parametros grandes
contribuem mais para a funcdo de custo, entdo, a menos que os parametros reduzam
significativamente a diferenca entre a saida estimada do modelo (y) e a verdadeira (y),

o custo irda aumentar [16].

Dropout: Essa técnica desenvolvida por Geoffrey Hinton e seus colegas da Universidade de
Toronto no artigo [15], simula a remocgao aleatdria de neurdnios durante rodadas de
treinamento. Ao descartar neuronios aleatoriamente, o dropout dificulta a criagdo de
caminhos de propagacdo muito especificos através da rede, evitando que o modelo se
torne excessivamente dependente de caracteristicas especificas dos dados de treinamento

para gerar previsoes [16].

Early Stopping: E uma técnica que monitora o desempenho do modelo para o conjunto de
validacdo e interrompe o treinamento quando, apds um nimero pré-definido de épocas,
a performance nesse conjunto ndo apresenta melhora significativa ou comeca a piorar,

evitando que o modelo memorize os dados de treino [10].

Data Augmentation: Além de regularizar os pardmetros do modelo, aumentar o tamanho
do conjunto de dados de treinamento pode melhorar a capacidade de generaliza¢do do
modelo para dados ndo vistos. Se novos dados de qualidade puderem ser coletados,
esta é a melhor alternativa, porém, caso a coleta de novos dados seja dificil, é possivel
gerar novos dados a partir dos existentes por meio de técnicas de data augmentation,
como, por exemplo, distor¢do, desfoque, deslocamento, adicdo de ruido e rotagdo da

imagem [16].
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Normalizacao em Lote (Batch Normalization): Durante o treinamento de uma rede neural,
a distribuicao dos parametros em uma camada oculta muda gradualmente, ja que a
rede ajusta esses parametros a fim de minimizar o custo. No entanto, essa mudanca na
distribuic@o dos pesos de uma camada pode deslocar as entradas da camada seguinte
para longe de uma distribuic¢ao ideal (como, por exemplo, a distribui¢do normal). A
normaliza¢do em lote (batch normalization) resolve esse problema normalizando as
ativagdes dos neurdnios da camada anterior. Ela centraliza a distribui¢do dos valores
com média 0 e desvio padrdo 1. Isso evita que valores extremos na camada anterior
causem problemas como gradientes que tendem a valores excessivamente grandes

(explodindo) ou que tendem a zero (desaparecendo) na camada seguinte [16].

2.2.11 Redes Neurais Convolucionais

“Uma Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN) é uma rede neural
artificial que apresenta uma ou mais camadas convolucionais” [16].

As CNNs revolucionaram o campo da visdo computacional [16], por sua capacidade de
analisar e interpretar imagens. As CNNs sdo inspiradas na maneira como o cérebro humano
processa informacdes visuais, detectando padrdes e combinando essas caracteristicas com o
objetivo de reconhecer formas mais complexas.

Um avanco significativo no campo das CNNs veio com o desenvolvimento da rede LeNet-
5 por Yann LeCun e Yoshua Bengio [18], que utilizou o algoritmo de retropropagagdo para
treinar a primeira CNN. A LeNet-5 constituiu um marco na visdo computacional, capaz de
reconhecer digitos manuscritos com muita exatidao.

No trabalho [15], os pesquisadores Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever e Geoffrey Hinton
apresentaram a rede AlexNet, que revolucionou a classificacdo de imagens ao vencer a
competi¢ao ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) com uma margem
significativa em relacdo aos demais competidores e atingindo um marco expressivo nesse
benchmark [16]. Dessa maneira, esse evento marcou a ascensao da AP como a abordagem
dominante na drea de AM.

As CNNs utilizam camadas convolucionais, conjuntos de filtros (ou kernels), que sao
pequenas matrizes contendo pesos, que deslizam sobre diferentes posi¢cdes da imagem, para
extrair caracteristicas espaciais dos dados de entrada.

A Figura 9, apresenta o esquema de uma rede convolucional, na qual imagens de entrada

de 28 x 28 pixels com um unico canal (escala de cinza) sdo submetidas a filtros convolucionais.
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Figura 9: Esquema de Rede Neural Convolucional para reconhecimento de digitos manuscritos
(extraida de [25]).

Cada filtro percorre a imagem, calculando o produto escalar entre seus pesos e os valores dos
pixels da regido coberta, produzindo um mapa que destaca os padrdes especificos detectados
pelo filtro.

Uma funcao de ativagdo, como a ReLLU, descrita na Secao 2.2.6, € aplicada aos mapas,
gerando os chamados mapas de ativagdo, para introduzir nao-linearidade no modelo.

As camadas convolucionais sao comumente sucedidas por camadas de pooling (suba-
mostragem), cuja fun¢do € reduzir a dimensionalidade espacial dos mapas de ativacao. Essa
reducdo tem como consequéncia a diminui¢cdo do nimero de pardmetros do modelo e da sua
complexidade computacional [16]. O Max Pooling, que realiza a sele¢do do valor maximo
dentro de uma janela de filtro com dimensao definida, é a operagdo de pooling mais frequente.

A figura 10 ilustra a aplica¢do de uma operacao de Max Pooling em uma matriz de entrada
que € dividida em regides de 2 x 2. O valor médximo de cada regido € selecionado para formar
a matriz de saida. O resultado dessa subamostragem € mostrado na matriz inferior, que contém
os valores maximos de cada regido: 9, 7, 8, 6.

Os mapas de ativacdo resultantes de sucessivas camadas convolucionais sdo transformados
em um vetor unidimensional, processo conhecido como flattening. Esse processo € essencial
para converter a estrutura multidimensional dos mapas de caracteristicas (geralmente em
formato de matriz ou tensor) em um formato linear que possa ser utilizado no final da rede
para realizar a classificagdo.

Muitas CNNs apresentam camadas totalmente conectadas ao final da rede. As informagdes

extraidas pelas camadas convolucionais sdo integradas por estas camadas, sendo transformadas
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Figura 10: Operagao de Max Pooling com filtro 2 x 2, resultando na selecio dos valores maximos de
cada regido (extraida de [21]).

em uma representacdo utilizavel para a tarefa final, como classificagdo ou regressao.

Para problemas de classificacdo, a camada de saida frequentemente utiliza uma fungado de
ativacdo do tipo Softmax, que transforma as saidas dos neurdnios em probabilidades normali-
zadas, onde cada valor representa a probabilidade da entrada pertencer a uma determinada
classe. Isso permite que a rede faca previsdes probabilisticas, indicando a confianga da rede

em cada classe.

2.3 Inteligéncia Artificial Verde

O conceito de Inteligéncia Artificial (IA) Verde, proposto por [26], refere-se a préticas de
pesquisa em IA que sdo mais amigaveis ao meio ambiente e mais inclusivas. A ideia central é
equilibrar a busca por resultados de alto desempenho com a eficiéncia energética, econdOmica
e ambiental.

A pesquisa em IA tem se concentrado fortemente em obter resultados de “estado da
arte” muitas vezes ignorando os custos econdmicos, ambientais e sociais associados. A TA
Verde propde que a eficiéncia seja um critério de avaliagdo para artigos de A, juntamente
com a precisdo e outras métricas de desempenho. Isso significa que, além de buscar o
melhor desempenho possivel, os pesquisadores também devem considerar quanto de energia
e recursos estdo sendo utilizados para alcangar esses resultados.

A prética de IA Verde envolve medir e divulgar o consumo energético associado ao
desenvolvimento, treinamento e execucdo de modelos de TA. Essa medicdo permite aos
pesquisadores compreender o impacto ambiental de seus trabalhos e comparar a eficiéncia
de diferentes abordagens. Por exemplo, ao treinar um modelo de Aprendizagem Profunda, é
importante saber quanta energia é consumida pelos servidores e data centers.

Além disso, a IA Verde incentiva a adocdo de técnicas que reduzam o consumo de energia,
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como, por exemplo, a otimizacao de algoritmos e o uso de hardware mais eficiente. Isso pode
incluir a adog¢do de técnicas de compressao de modelos, que reduzem o ndmero de parametros
e operagdes necessdrias para fazer previsoes, ou a utilizacao de processadores especializados,
como, por exemplo, as unidades de processamento grafico (Graphic Processing Units - GPU)
e as unidades de processamento tensorial (Tensor Processing Units - TPU), que sao mais
eficientes para determinadas tarefas de IA.

Ao integrar a eficiéncia energética, a reducao de emissdes de carbono e o uso consciente
de recursos em todos os projetos de 1A, essa abordagem busca promover a transparéncia,
permitindo a implementa¢do de medidas para otimizar o desempenho energético € minimizar
o impacto ambiental. Além disso, a IA Verde pretende estabelecer um marco para futuras
pesquisas e desenvolvimentos, incentivando a criacdo de modelos de IA mais sustentaveis e
eficientes.

Em dltima andlise, a IA Verde visa a criar um campo de pesquisa mais sustentdvel e
responsavel, em que os beneficios da IA possam ser alcancados sem comprometer a saude do
planeta. Isso requer uma mudanga de paradigma, em que a eficiéncia e a sustentabilidade se

tornem td3o importantes quanto o desempenho e a inovagao.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta trabalhos que lidam com o tema de IA Verde, seja pela apresentacdo
de defini¢des a drea, seja por trazer uma perspectiva experimental.

A preocupacdo com o consumo energético por modelos de AP € uma questdo bastante
recente e que passou a atrair a atencao da academia e da industria a medida que tais modelos
foram crescendo em nimeros de parametros, aumentando cada vez mais o seu desempenho,
mas também a sua demanda energética.

Nesse sentido, o trabalho de Schwartz et al. [26] introduziu o conceito de IA verde, uma
abordagem de pesquisa em inteligéncia artificial que valoriza a efici€éncia computacional e
promove a redugdo do uso de recursos. Em contraste, a IA Vermelha busca melhorar a acuracia
usando grandes quantidades de poder computacional, sem levar em conta os custos ambientais,
econdmicos e sociais. Uma proposta dos autores € usar o nimero total de operagdes de ponto
flutuante como uma medida de eficiéncia, incentivando os pesquisadores a reportarem essa
métrica. Eles defendem que a IA Verde € mais inclusiva e sustentavel do que a IA Vermelha,
e apontam vdrias direcdes de pesquisa para avancar a eficiéncia na IA.

Em Anthony et al. [29], foi proposto o Carbontracker, uma ferramenta que monitora
o consumo de energia e estima as emissdes de carbono do treinamento de modelos de AP.
A ferramenta visa a conscientizar os pesquisadores sobre o impacto ambiental dos seus
trabalhos, de modo a incentivéd-los a adotar praticas mais sustentaveis. O artigo também
avaliou a ferramenta em diferentes arquiteturas de redes neurais e conjuntos de dados para
segmentacdo de imagens médicas e fornece recomendacdes para diminuir as emissoes de
carbono. Os autores propuseram e utilizaram uma variedade de métricas para avaliar a
eficiéncia, sob a perspectiva energética, de modelos de Aprendizagem Profunda.

O estudo de Lacoste et al. [17], investigou o impacto ambiental do treinamento de redes
neurais, mostrando que diversos fatores influenciam a emissdo de carbono, como localizagdao
do servidor, fonte de energia, duracdo do treinamento e hardware utilizado. Para auxiliar
na compreensdo desse impacto, os autores apresentaram a Calculadora de Emissdes de
Aprendizado de Mdquina, ferramenta que estima as emissdes de acordo com o tipo de energia
e infraestrutura de computacao utilizados. Os autores destacam que, embora a calculadora
seja apenas uma aproximacao, ela serve como ponto de partida para estimar o impacto das

escolhas no treinamento de modelos. Os autores esperam que o estudo incentive discussodes
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e acOes para reduzir o impacto ambiental da pesquisa em IA, promovendo um futuro mais
sustentdvel para essa drea.

Em [6], Payal Dhar discute o impacto da utilizagdo da IA no meio ambiente. De um
lado, a IA tem o potencial de contribuir para a luta contra a crise climatica, com projetos de
infraestrutura sustentdvel e previsdes meteoroldgicas mais precisas. Por outro lado, o custo
ambiental de operar e treinar modelos de IA € significativo, com um tnico grande modelo de
linguagem podendo emitir tanto carbono quanto 125 voos transcontinentais, de modo que o
autor adverte sobre a necessidade de transparéncia nas emissdes de carbono dos modelos de
IA, citando como exemplo a ferramenta para o calculo de emissdes de carbono desenvolvida
por [17].

Nesse artigo, o autor sugere que a construcao de centros de dados em dreas com energia
renovavel e incentivos fiscais para praticas sustentaveis podem ajudar a mitigar o impacto
ambiental da IA, e destaca o papel dos governos como ponto fundamental na criacdo de
regulamentacdes que promovam a transparéncia e a sustentabilidade no desenvolvimento da
IA. O artigo conclui que uma abordagem colaborativa entre politicas de tecnologia e clima,
transparéncia e consciéncia do consumidor € essencial para avancar em dire¢do a uma IA
mais sustentavel e responsdvel.

Por sua vez, o trabalho de Douwes et al. [7] abordou o problema do consumo de energia
dos modelos geradores de dudio baseados em AP. Os autores propdem uma nova medida
baseada na otimizacao de Pareto, que considera tanto a qualidade do som sintetizado quanto
o consumo de energia do modelo. Eles aplicam essa medida em varios modelos existentes,
como SampleRNN, SING, WaveGAN, GANSynth e FloWaveNet, e mostraram como ela pode
alterar significativamente os resultados obtidos. Além disso, também realizaram experimentos
com um modelo recentemente proposto chamado WaveFlow, e mediram o consumo de energia
real de treinamento e inferéncia para cinco configuracdes alternativas. Eles usaram um espago
multiobjetivo para representar as solugdes 6timas de Pareto e analisaram o compromisso entre
qualidade e eficiéncia energética.

Ja o trabalho de Desislavov et al. [5] analisou o consumo de energia em modelos de
visdo computacional e processamento de linguagem natural (PLN), com um foco especial
em seus custos de inferéncia e ndo apenas no treinamento. Os autores argumentaram que,
para um sistema em producio, o custo de inferéncia ultrapassa o de treino, por causa do fator
multiplicativo oriundo dos intiimeros usos em producao. A motivagao por tras deste estudo foi

entender se o progresso exponencial em alguns paradigmas de IA, como a AP, resulta também
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em um aumento exponencial no consumo de energia. Esta é uma questio crucial para se
avaliar o impacto ambiental e social da IA, bem como os limites do seu desempenho futuro.

O estudo envolveu a coleta de dados sobre o desempenho de modelos da literatura, o
numero de parametros, o nimero de operagdes de ponto flutuante (FLOPs) associadas as
inferéncias, de modo que os autores estimaram o consumo de energia por inferéncia usando
dados de hardware de placas gréficas (GPUs) da NVIDIA. Os resultados mostraram que,
embora o consumo de energia dos modelos de ponta ainda cresca exponencialmente para
um aumento sustentado no desempenho, o ritmo é mais lento do que o esperado, gragas as
melhorias algoritmicas e a especializacdo do hardware. No entanto, os autores terminaram o
artigo alertando para o efeito multiplicativo associado a penetragdo cada vez maior da IA na
sociedade, que pode elevar o consumo de energia global.

O trabalho de Lenherr et al. [19] discutiu a necessidade de métricas universais para avaliar
a sustentabilidade da IA em dispositivos de borda (edge computing). Os autores propuseram
novas métricas de eficiéncia de reconhecimento e treinamento para balancear desempenho,
complexidade e consumo de energia.

Além disso, o artigo comparou a eficiéncia de diferentes dispositivos e modelos de AP,
mostrando que os aceleradores de borda t€ém um progresso significativo e podem alcancar
precisdes proximas aos sistemas baseados em nuvem, mas com um consumo de energia muito
menor. O artigo também comparou a eficiéncia dos modelos de AP em relacdo as abordagens
centralizada e federada, e analisou o ciclo de vida da AP, incluindo o nimero de vezes que os
modelos sdo usados.

Por fim, os autores abordaram a importancia de medir e padronizar a eficiéncia dos
modelos de IA para promover o desenvolvimento de uma IA verde e sustentdvel.

No trabalho de Strubell ef al. [27], foram analisados o custo financeiro e ambiental do
treinamento de modelos de AP para PLN. Para tal, os autores estimaram o consumo de energia,
as emissdes de carbono e o custo da computagdo em nuvem referentes ao treinamento de
varios modelos populares de PLN, como Transformer, ELMo, BERT e GPT-2. Também foi
realizado um estudo de caso do desenvolvimento de um modelo de ponta para andlise sintitica
e semantica, mostrando que a pesquisa e o ajuste de hiperparametros exigem uma quantidade
enorme de recursos computacionais. Com base nessas descobertas, eles propuseram recomen-
dacdes para reduzir os custos e melhorar a equidade na pesquisa e na pratica de PLN, tais
como: relatar o tempo de treinamento e a sensibilidade aos hiperparametros, prover acesso

equitativo aos recursos computacionais e priorizar o desenvolvimento de modelos e hardware
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eficientes.

Nesse sentido, o trabalho de Li et al. [20] propds uma metodologia para a estimativa da
pegada hidrica (water footprint) de um modelo de IA por meio do qual calcularam que o
treinamento do modelo de linguagem GPT-3, com 175 bilhdes de parametros, consumiu cerca
de 700.000 litros de dgua limpa. Além disso, o trabalho também mostrou que, a cada 10 a 50
respostas fornecidas pelo chatbot, hi o consumo de uma quantidade equivalente a uma garrafa
de 500 mililitros de 4gua. Ademais, houve até mesmo a publicacdo de matérias jornalisticas
alertando e debatendo esta questdao [24, 30, 3].

O trabalho de Breder et al. [4] explora o paradoxo da IA: embora possa impulsionar
a sustentabilidade ao otimizar processos e auxiliar na predi¢do de eventos climaticos, seu
desenvolvimento e operagdo demandam recursos econdmicos, tecnolégicos e energéticos
significativos, gerando preocupacdes ambientais. Os autores enfatizaram a necessidade de
mensurar e divulgar o consumo energético e as emissoes de carbono associadas aos modelos
de IA, defendendo uma abordagem mais ecoldgica e transparente. Eles investigaram como
a IA pode simultaneamente mitigar as mudancas climéticas e contribuir para a degradacgao
ambiental devido ao seu alto consumo de energia, exemplificando com o impacto de grandes
modelos de linguagem como o GPT-3.

O artigo também apresentou ferramentas como Green-Algorithms, MLCO2, CodeCarbon
e Eco2Al, que ajudam a estimar a pegada de carbono e o consumo de energia dos treinos,
buscando maior conscientiza¢do entre desenvolvedores. Além disso, o estudo destacou
que a localizacdo dos centros de dados e a fonte de energia utilizada podem influenciar
significativamente as emissdes de carbono, com locais que utilizam fontes renovdveis apre-
sentando menores emissoes. Por fim, os autores concluiram que a transparéncia e a adoc¢ao
de préticas eficientes sdo cruciais para mitigar os impactos negativos da IA e promover um

desenvolvimento sustentavel.
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4  Arquiteturas Escolhidas

Neste capitulo, sdo apresentadas as redes neurais convolucionais escolhidas para serem
utilizadas nos experimentos computacionais conduzidos neste trabalho. Essas redes foram
selecionadas por serem amplamente adotadas na literatura, em benchmarks conduzidos na
area, assim como por possuirem diferentes niveis de complexidade. Tais redes serao descritas

a seguir.

4.1 LeNet-5

Proposta por Lecun et al. [18], a LeNet-5 foi um modelo pioneiro de CNN para a tarefa
de reconhecimento de digitos manuscritos. Apesar de sua simplicidade, a LeNet-5 é capaz

de alcancar 6timo desempenho no reconhecimento de digitos e em outras tarefas de visao

computacional.
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Figura 11: Arquitetura da LeNet-5 (extraida de [18]).

A Figura 11 apresenta a arquitetura da LeNet-5, concebida por seus autores no artigo
[18], destacando suas camadas convolucionais, de subamostragem (pooling) e totalmente
conectadas.

A LeNet-5 foi a primeira CNN proposta e utiliza a técnica de retropropagacio para
ajustar os pesos dos filtros durante o treinamento. A combina¢do de camadas convolucionais
e de subamostragem permite que a rede aprenda caracteristicas hierarquicas das imagens,

capturando desde bordas simples até padrdes mais complexos.
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4.2 AlexNet

A utilizacdo da rede AlexNet foi um verdadeiro divisor de dguas no campo da IA e da visdo
computacional. Desenvolvida em 2012 por Krizhevsky et al. no trabalho [15], a AlexNet
venceu a competicdo ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) desse
ano, alcancando uma taxa de erro top-5 de 15,3%. Dessa forma, essa rede neural foi a

responsavel por popularizar e impulsionar o uso da AP em tarefas de reconhecimento de
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Figura 12: Arquitetura da AlexNet (extraida de [15].)

A arquitetura geral da AlexNet, ilustrada na Figura 12, consiste em oito camadas:
cinco camadas convolucionais e trés camadas totalmente conectadas, conforme proposto
por Krizhevsky et al. [15].

A AlexNet inovou ao usar um nimero maior de camadas para aprender caracteristicas
complexas das imagens, acelerando o treinamento com a funcdo de ativagdo ReLU. Ela
implementou normalizacdo com pooling sobreposto, data augmentation e dropout para
melhorar o desempenho e reduzir o overfitting, conceito explicado na Se¢do 2.2.10. Além
disso, um dos principais diferenciais foi a realizacdo do treinamento em GPUs, algo inovador
para a época. Isso permitiu reduzir drasticamente a taxa de erro em comparagdo com outros
modelos. Esses fatores surpreenderam a comunidade cientifica e mostraram o grande potencial
das redes neurais profundas quando treinadas com grandes conjuntos de dados e maior poder

computacional.
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4.3 ResNet

A ResNet € uma arquitetura de redes neurais convolucionais, introduzida em 2015 por He
et al., no trabalho [11]. Desenvolvida para mitigar algumas dificuldades de treinamento de
redes neurais profundas, a ResNet introduziu o conceito de “conexdes residuais” (residual
connections), também conhecidas como “atalhos” (skip connections).

A parte principal desta rede é composta de multiplos estdgios e blocos, cada um contendo
diversos tipos de camadas, formatos de saida e diferentes quantidades de parametros. A
Figura 13 ilustra a estrutura de um bloco residual tipico, que € composto por duas ou trés
camadas convolucionais. A ideia central da arquitetura ResNet é implementada por meio
da adi¢do de uma conexdo de “atalho” (skip connection), visualizada em azul na figura, que
contorna algumas camadas. Essas conexdes permitem a propagacao eficiente do gradiente
durante o treinamento, possibilitando a construcao de redes mais profundas sem o problema

do desaparecimento do gradiente.

residual
residual module | skip connection module
skip

connection

res module | skip conn res module/ skip conn
i e | :
|
skip res | skip
conn module conn

skip  res | skip res
conn module| conn module

Al

N module

Figura 13: Blocos Residuais da ResNet (extraida de [16].)

A ResNet, com sua abordagem revoluciondria resultou em avangos significativos no
campo da visdo computacional, estabelecendo novos recordes de desempenho em tarefas
como classificacdo de imagens e deteccdo de objetos. A ResNet venceu a competi¢io
ILSVRC de 2015 com uma taxa de erro top-5 de 3,57% no conjunto de testes do ImageNet.

Por conta dos resultados obtidos, a ResNet se tornou uma referéncia para problemas de visdao
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computacional.

4.4 GoogleNet

A GoogleNet (ou Inception) € uma CNN que ganhou destaque por seu desempenho na
competi¢do ILSVRC de 2014. Ela introduziu o conceito de “mddulos de Inception”, que
permitem a rede ser mais profunda e larga, mas de forma computacionalmente eficiente.
Segundo o trabalho de Szegedy et al. [28], os mddulos Inception combinam vérias camadas
de convolucgdo com filtros de diferentes tamanhos (1 x 1, 3 x 3, 5 x 5), simultaneamente, para
criar uma estrutura densa e interligada dentro da rede neural. Cada uma dessas convolugdes

captura diferentes niveis de detalhes e caracteristicas da imagem.

Filter
concatenation

)

3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions [] [] i
1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

__._——_:."_’__—'_:——'—)—)_-—)_-—_—'

Previous layer

Figura 14: Médulo Inception com redugio de dimensionalidade (extraida de [28]),

A Figura 14 ilustra o uso de convolugdes 1 x 1 nos médulos Inception para reduzir o
nimero de canais antes das convolugdes 3 X 3 e 5 X 5, que sdo mais custosas. Isso diminui
a complexidade computacional e o nimero de parametros, permitindo que a rede seja mais

profunda e larga sem aumentar drasticamente o custo computacional.

4.5 MobileNet

A MobileNet € uma familia de CNNs desenvolvidas pelo Google, projetadas especificamente

para aplicacdes em ambientes com restri¢des de recursos, como dispositivos moveis, Internet
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das Coisas (Internet of Things - 10T) e IA embarcada.

No artigo [12], os autores descrevem uma arquitetura de rede eficiente e um conjunto
de dois hiperparametros (tamanho e laté€ncia), que permitem que um desenvolvedor esco-
lha especificamente uma pequena rede que corresponda as restricoes de recursos para sua
aplicacao.

As MobileNets sd@o baseadas em uma arquitetura que usa convolugdes separdveis em
profundidade (Depthwise Separable) para construir redes neurais profundas leves. Os blocos
Depthwise Separable sdo a parte central da arquitetura da MobileNet. Cada bloco é composto

por duas camadas convolucionais:

Convolucao em Profundidade (Depthwise Convolution): Nesta etapa é aplicado um tnico
filtro para cada canal de entrada separadamente. Ou seja, se a entrada tem trés canais,

sdo aplicados trés filtros.

Convoluc¢ao Pontual (Pointwise Convolution): Apds a convolugio em profundidade, cada
conjunto de mapas de caracteristicas resultantes € combinado usando convolugdes 1 x 1.
A convolugdo pontual combina linearmente os mapas de caracteristicas gerados pela

convolu¢do em profundidade.

3x3 Conv 3x3 Depthwise Conv
| |
BN BN
I ]
RelLU RelLU
|
1x1 Conv
]
BN
|
RelLU

Figura 15: Esquerda: Convolugdo padrido. Direita: Convolucao separdvel em profundidade. BN
(Batch Normalization) (extraida de [28]).

A Figura 15 ilustra a diferenca entre uma convolugdo padrdo, a esquerda, que aplica um
filtro 3 x 3 a todos os canais de entrada simultaneamente, € uma convolucao separdvel em
profundidade, a direita, que aplica um tunico filtro 3 x 3 para cada canal de entrada separada-
mente, combinando as saidas desses canais em uma convolug@o 1 x 1. A Normalizacio em

Lote (BN) € aplicada apds a convolucao, seguida pela funcao de ativagdo ReLLU.
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A utilizacado dessas redes neurais leves possibilita um excelente equilibrio entre desem-
penho e eficiéncia, viabilizando a execu¢do de modelos robustos mesmo em hardware com

recursos limitados.
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5 Experimentos Computacionais

Neste capitulo, detalham-se os experimentos conduzidos para avaliar comparativamente
arquiteturas de redes neurais amplamente utilizadas aplicadas a visdo computacional, tanto
sob a perspectiva de desempenho quanto sob a perspectiva de efici€éncia energética e custo

computacional.

5.1 Metodologia

5.1.1 Ambiente Computacional
O ambiente computacional utilizado nos experimentos foi o seguinte:

Processador: Intel® Core™, modelo i5-11400, de 112 geragdo e 2,60 GHz de frequéncia.
Meméria: 32 GB de memoéria RAM DDRA4.
Processamento Grafico: Placa NVIDIA GeForce RTX 3060.

Sistema Operacional: Ubuntu 22.04 LTS.

A implementa¢ao dos modelos foi feita na linguagem de programacao Python na versao
3.11, usando-se a biblioteca PyTorch® na versio 2.2. Os c6digos desenvolvidos nesta pesquisa,
assim como o resultado dos experimentos, estdo disponiveis publicamente em um repositdrio

criado no GitHub*.
5.1.2  Conjunto de Dados

O conjunto de dados escolhido para os experimentos foi o MNIST (Modified National Institute
of Standards and Technology), proposto por LeCun et al. no trabalho [18]. Este conjunto
de dados consiste em uma colecdo de digitos manuscritos coletados originalmente pelo
National Institute of Standards and Technology (NIST), a partir de formularios preenchidos por
trabalhadores do censo dos Estados Unidos e estudantes do ensino médio. A Figura 16 ilustra

alguns exemplos pertencentes ao conjunto MNIST. Essa versdao do MNIST, especificamente,

3https://pytorch.org/blog/pytorch2-2/
“https://github.com/viferraro/TCC
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foi criada a partir de um subconjunto dos conjuntos de dados NIST originais, com o objetivo
de facilitar o treinamento e teste de algoritmos de AM.

O conjunto de dados MNIST € composto por um total de 70.000 imagens, divididas em
60.000 para treinamento e 10.000 para teste. Cada imagem representa um digito de 0 a 9, em
tons de cinza e com resolugdo de 28 x 28 pixels.

Para este trabalho, o conjunto de treinamento original do MNIST foi dividido em dois
subconjuntos: treino e validacdo. A divisado foi realizada utilizando a funcdo random_split
do PyTorch, alocando 80% dos dados (48.000 imagens) para treinamento e os 20% restantes
(12.000 imagens) para validagdo. Essa divisdo permitiu 0 monitoramento do desempenho do
modelo durante o treinamento e a sele¢do de hiperpardmetros que melhor generalizam para
dados ndo vistos.

No final, a distribuicao dos dados ficou assim:
* Treino: 48.000 imagens;
* Validacdo: 12.000 imagens;

* Teste: 10.000 imagens (conjunto original de teste do MNIST, ndo alterado).
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Figura 16: Exemplos normalizados do conjunto de dados MNIST (extraida de [18]).

Ainda que conjuntos de dados maiores e mais complexos tenham surgido desde entao,
como o conjunto de dados ImageNet, destacado no artigo [15], o conjunto de dados MNIST

ainda permanece bastante ttil e amplamente utilizado porque os digitos manuscritos siao
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diversos e detalhados o suficiente para serem desafiadores, mas ainda assim permitem que

algoritmos de AM os classifiquem com alto desempenho [16].
5.1.3 Arquiteturas das Redes Utilizadas

As secdes seguintes apresentam os detalhes de implementacdo das CNNs utilizadas nos
experimentos, cujas descricdes foram apresentadas no Capitulo 4. Assim sendo, serdo

abordados os componentes especificos das redes e suas configuracoes.
5.1.4 LeNet-5

A arquitetura da rede utilizada neste trabalho, baseada na LeNet-5 e representada na Figura 17,
¢ uma adaptacao do modelo original. A camada de entrada recebe imagens em escala de cinza
com dimensoes 28x28x1 (altura, largura, canais). O primeiro bloco convolucional consiste
em uma camada convolucional (Conv2d) com kernel 3 x 3, seguida por ativacao ReLLU. O
segundo bloco convolucional contém uma camada convolucional (Conv2d) com kernel 3 x 3,
uma ativacdo ReLU e max pooling. Apds isso, hd uma camada de dropout de 25%. Os mapas
de caracteristicas resultantes sao entao convertidos em um vetor unidimensional (flatten) e
processados por duas camadas totalmente conectadas de neurdnios, com ativacdo ReLU e
Softmax, respectivamente), com dropout (50%) entre elas. O modelo possui um total de

609.354 parametros, todos treindveis.
5.1.5 AlexNet

A Figura 18 detalha a arquitetura da rede convolucional utilizada neste trabalho, que consiste
em um modelo adaptado da AlexNet [15] para o conjunto MNIST.

A rede utilizada recebe imagens em escala de cinza e aplica uma sequéncia de camadas
convolucionais (Conv2d), com ativacao ReLLU e kernel 3 x 3, intercaladas com camadas de
max pooling para reducdo dimensional. Apds essas etapas, aplica-se pooling sobreposto (adap-
tive average pooling) para reduzir ainda mais a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas
obtidos. O resultado € entdo convertido em um vetor unidimensional (flatten) e processado
por trés camadas totalmente conectadas, com dropout aplicado nas duas primeiras. A ultima
camada utiliza a funcdo de ativagdo Softmax para a classifica¢ao final. O modelo possui
23.271.114 parametros treindveis, representando uma diferenga consideravel em relagcdo ao

numero de parametros da LeNet-5 (609.354 parametros).
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Entrada (28x28x1)

Bloco Convolucional 1
(Conv + ReLU)

A
Bloco Convolucional 2
(Conv + ReLU + MaxPool)

Dropout (25%)

Flatten

Bloco Totalmente Conectado 1
(Linear + ReLU)

Dropout (50%)

Bloco Totalmente Conectado 2
(Softmax)

Figura 17: Detalhes da arquitetura da rede baseada na LeNet-5.

5.1.6 ResNet

Utiliza-se neste estudo a rede ResNet-34, uma das variantes da ResNet que possui 34 camadas.
Um resumo de sua arquitetura € apresentado na Figura 19.
A rede € organizada em estdgios, cada um contendo um certo nimero de blocos de

constru¢ao:

Camada Inicial: Consiste em uma camada convolucional (Conv2d) com 64 filtros, seguida
por normaliza¢do em lote (BN), ativacdo ReLLU e max pooling (MaxPool12d). Esta etapa

inicial reduz as dimensdes espaciais da entrada.

Blocos Residuais (Bloco 1, Bloco 2, Bloco 3 e Bloco 4): S3ao a parte central da ResNet.
Cada bloco € composto por um conjunto de camadas convolucionais, normalizacdo em
lote e ativacdo ReLLU, organizadas em uma estrutura que permite a criagao de conexodes
residuais (ou “atalhos”). Esses atalhos somam a saida das convolucdes a entrada do
bloco, facilitando o treinamento de redes profundas. A notagdo ‘(xn)’ indica a repeticao

do bloco n vezes.
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Entrada (28x28x1)

Blocos Convolucionais 1 e 2
(Conv + ReLU + MaxPool)
(Conv + ReLU + MaxPool)

Blocos Convolucionais 3 e 4
(Conv + ReLU)
(Conv + RelU)

Bloco Convolucional 5
(Conv + ReLU + MaxPool)

A
Pooling
(AdaptiveAvgPool2d)

Flatten

Bloco Totalmente Conectado 1
(Linear + ReLU + Dropout)

A
Bloco Totalmente Conectado 2
(Linear + ReLU + Dropout)

A
Camada Linear Final
(Softmax)

Figura 18: Detalhes da arquitetura da rede baseada na AlexNet.

BasicBlock: E a unidade basica dos blocos residuais na ResNet-34. Ele consiste em duas

camadas convolucionais 3 X 3 com o0 mesmo nimero de filtros.

Projecao (proj): Em alguns blocos (Bloco 2 e Bloco 4), quando o nimero de canais aumenta,
uma camada convolucional 1 x 1 € usada no atalho para ajustar as dimensdes e permitir

a soma. Essa camada é chamada de “projecdo” e adiciona parametros ao bloco.

Subamostragem (pooling) e Classificacdo: Apds os blocos residuais, uma camada de po-
oling médio adaptativo (AdaptiveAvgPool2d) € aplicado para reduzir as dimensdes
espaciais para 1 x 1. Finalmente, uma camada totalmente conectada com dez saidas,
seguida por uma funcdo de ativacdo Softmax, € usada para a classificacao final. O

modelo possui um total de 21.292.042 parametros treindveis.
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Entrada (28x28x1)

A
Camada Inicial
(Conv2d + BN + ReLU + MaxPool2d)

A
Bloco 1 (x3)
(BasicBlock:

Conv2d + BN + ReLU

Conv2d + BN + ReLU)

A 4
Bloco 2 (x4)
(BasicBlock:

Conv2d + BN + ReLU

Conv2d + BN + ReLU)

A
Bloco 3 (x6)
(BasicBlock:

Conv2d + BN + RelLU

Conv2d + BN + ReLU)

\ 4
Bloco 4 (x3)
(BasicBlock:
Conv2d + BN + ReLU
Conv2d + BN + ReLU)

A
Pooling e Classificagao
(AdaptiveAvgPool2d + Softmax)

Figura 19: Detalhes da arquitetura da rede baseada na ResNet34.

5.1.7 GooglLeNet

Para este estudo, utilizamos uma versdao da GoogleNet, representada na Figura 20. Sua
arquitetura caracteriza-se por diversos blocos (ou “estdgios’), cada um composto de diferentes

tipos de camadas que contribuem para a eficicia no processamento € na anélise das imagens.

Camada Inicial: Consiste em uma camada convolucional (Conv2d) com 64 filtros, seguida

por uma camada de max pooling (MaxPool2d).
Bloco 1: E formado por duas camadas convolucionais e uma camada de max pooling.

Bloco 2 e Bloco 3 (com ramificacoes): Estes blocos incluem multiplas camadas de convo-
lugdes, além de uma camada de max pooling. A soma dos parametros das camadas
convolucionais envolvidas é considerada, enquanto a camada de max pooling nao

adiciona novos parametros.
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Entrada (28x28x1)

A 4

Camada Inicial
(Conv2d + MaxPool2d)

Y
Bloco 1
(Conv2d + Conv2d + MaxPool2d)

Y
Bloco 2
(Vérias Conv2d + MaxPool2d)

Bloco Inception 13

Bloco 3
(Vérias Conv2d + MaxPool2d)

Bloco Inception 21

Blocos Inception
(30, 38, 46, 54, 62, 71, 79)

Y
Pooling e Classificacao
(AdaptiveAvgPool2d + Dropout + Softmax)

Figura 20: Detalhes da arquitetura da rede baseada na Googl.eNet.

Bloco Inception 13 e Bloco Inception 21: Esses blocos Inception utilizam multiplas rami-
ficacOes dentro da camada Inception. Da mesma forma, a soma dos parametros das

camadas convolucionais envolvidas € considerada.

Blocos Inception 30, 38, 46, 54, 62, 71 e 79: Cada um desses blocos tem uma saida de dife-

rentes tamanhos, e contribuem com a soma dos parametros das camadas convolucionais

envolvidas.

Subamostragem (Pooling) e Classificacdo: Apds os blocos Inception, a rede aplica uma
camada de pooling médio adaptativo (AdaptiveAvgPool2d) para reduzir as dimensdes
espaciais para 1 x 1. Em seguida, utiliza uma camada de dropout para regularizagao,
prevenindo o overfitting. Finalmente, uma camada totalmente conectada com dez saidas,
seguida por uma funcdo de ativagao Softmax, € empregada para a classifica¢do final. A

arquitetura do modelo totaliza 5.977.530 parametros treindveis.
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5.1.8 MobileNet

Neste trabalho utilizamos uma versdo bésica e adaptada da MobileNet. A Figura 21 ilustra a

arquitetura utilizada.

Entrada (28x28x1)

Y
Camada Inicial
(Conv + BN + ReLU)

Y
Bloco Depthwise Separable 1
(Depthwise Conv + Pointwise Conv)

Y
Bloco Depthwise Separable 2
(Depthwise Conv + Pointwise Conv)

Y
Subamostragem e Classificagao
(AdaptiveAvgPool2d + Flatten + Softmax)

Figura 21: Detalhes da arquitetura da rede baseada na MobileNet.

Camada Inicial: Consiste em uma camada convolucional (Conv2d) com 1 tnico filtro (3 x
3), seguida por uma camada de normalizacdo em lote (BatchNorm2d) e fun¢do de

ativacao RelLu.

Bloco Depthwise Separable 1 : Este bloco, cuja estrutura foi detalhada na Secdo 4.5, recebe
a saida da camada inicial (32 canais) e aplica uma convolu¢do depthwise com 32 grupos,

seguida por uma convolugdo pointwise que expande para 64 canais.

Bloco Depthwise Separable 2 : Este bloco recebe a saida do Bloco 1 (64 canais) e aplica
uma convolugdo depthwise com 64 grupos, seguida por uma convolucao pointwise que

expande para 128 canais.

Subamostragem (Pooling) e Classificacdo: Ap6s os blocos depthwise separable, um poo-
ling médio adaptativo (AdaptiveAvgPool2d) com saida 1 x 1 € aplicado para reduzir
as dimensoes espaciais para um vetor de caracteristicas de 128 elementos. Em seguida,
uma camada flatten transforma este vetor de caracteristicas em um vetor unidimensional.

Finalmente, uma camada totalmente conectada com dez saidas, seguida por uma funcio
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de ativacdo Softmax, € usada para a classificacao final. O modelo possui um total de

24.618 parametros treindveis.
5.1.9 Implementacdo e Hiperparametros utilizados

Os hiperparametros sao valores escolhidos a priori pelo projetista da rede e que impactam
no seu treinamento e respectivo desempenho. A escolha dos hiperparametros é fundamental
para o treinamento eficaz de redes neurais. Esta secdo descreve os hiperparametros utili-
zados em todos os experimentos realizados, fornecendo uma base para a compreensao e
reprodutibilidade dos resultados.

Para o treinamento dos modelos de AP, utilizaram-se o conjunto de dados de treinamento
e de validacdo. O processo de treinamento envolve a alimentacao iterativa do modelo com
esses dados, ajustando seus pardmetros internos para minimizar a diferenca entre as previsoes
do modelo e os valores reais, tal como descrito na Secdo 2.2.3. Esse processo € influenciado
por hiperpardmetros como o nimero de épocas e o tamanho do lote. Além disso, empregou-se
o otimizador Adam, um algoritmo de otimizacdo que corresponde ao estado da arte para
ajuste dos pesos da rede, e a fungdo de custo correspondeu a entropia cruzada (Cross-Entropy),

adequada para problemas de classificagdo.

Tamanho do Lote (Batch Size): 32.

O batch size, que define o nimero de exemplos considerados em cada rodada de
treinamento, foi definido como 32. A escolha deste valor prioriza a estabilidade da
convergéncia e o menor consumo de meméria da GPU, mesmo com um possivel

aumento no tempo de treinamento.

Namero Maximo de Epocas (Epochs): 50.

Cinquenta épocas foram definidas como o limite méximo de treinamento, com a

utilizacdo da técnica Early Stopping (Secao 2.2.10) para evitar overfitting.

Especificamente, utilizamos a fun¢do EarlyStopping com os seguintes parametros:

patience =5emin_delta = 0.001.

O valor do parametro patience significa que o treinamento seré interrompido se ndo
houver melhoria no desempenho do modelo no conjunto de validacdo por cinco épocas
consecutivas. Ja o valor do pardmetro min_delta define o limiar minimo de melhoria

na fun¢do de custo para que uma época seja considerada uma melhoria. Ou seja, apenas
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melhorias superiores a 0,001 serdo consideradas relevantes para evitar a parada precoce

do treinamento.

Otimizador: Adam(1r=0.001, weight_decay=1.0 x 1074).

O otimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) é um algoritmo de otimizacdo que

ajusta os pesos de uma rede neural durante o treinamento (Se¢do 2.2.9).

Parametros utilizados no otimizador:

» Taxa de Aprendizagem (Learning Rate - 1r): Controla o tamanho do passo que o
otimizador d4 na dire¢do do minimo da fung¢do de custo durante o treinamento. O
valor de 0,0001 é uma taxa relativamente baixa e ajuda a garantir uma convergén-
cia mais estdvel e evitar oscilagdes durante o treinamento, apesar de levar mais

tempo para chegar a um minimo local.

* Decaimento de Pesos (weight_decay) : Adiciona uma penalidade a funcdo de
custo, fazendo com que pesos com valores altos decaiam em dire¢ao a zero durante

0 treinamento para prevenir o overfitting.
Funciao de Perda: Custo de Entropia Cruzada (Sec¢ao 2.2.8).

Controlador da Taxa de Aprendizagem scheduler: ReduceLROnPlateau(patience=3,

factor=0.1).

O ReduceLROnPlateau é um controlador oferecido pela biblioteca PyTorch, ele ajusta
dinamicamente a taxa de aprendizagem durante o treinamento. Ele monitora uma
métrica (no caso, a perda no conjunto de validagcao) e, quando essa métrica para de
melhorar por um certo numero de épocas (definido pelo parametro patience), ele

reduz a taxa de aprendizagem por um fator definido pelo paradmetro factor.
5.1.10 Meétricas para Avaliagao do Desempenho

Esta secdo dedica-se a apresentacdo das métricas utilizadas para avaliar o desempenho das
redes neurais nos experimentos computacionais conduzidos. A adog¢do dessas métricas,
comuns na literatura, possibilita a interpretacao detalhada do comportamento das redes, com
foco em aspectos como exatiddo, desempenho e capacidade de generalizacao.

As métricas comumente adotadas para avaliagdo de um modelo que aborda um problema

de classificacdo correspondem a: acurdcia, precisao e revocagdo [1]. A base para o cédlculo
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dessas métricas € a matriz de confusdo, uma tabela que oferece uma visdo detalhada do
desempenho do modelo, apresentando a distribuicdo de verdadeiros positivos, verdadeiros
negativos, falsos positivos e falsos negativos, permitindo uma anélise mais profunda dos tipos

de erros cometidos. Essas métricas serdo detalhadas a seguir.

Matriz de Confusao

A matriz de confusdo é uma ferramenta util para avaliar o desempenho de um algoritmo
de classificacdo. Ela permite visualizar o desempenho do algoritmo, facilitando a
compreensdo em termos de previsdes corretas e incorretas feitas.

actual y

1 0

predicted y 1 True positive False positive

0 False negative True negative

Figura 22: Exemplo de matriz de confusfo (extraida de [16]).

A Figura 22 ilustra um exemplo de matriz de confusdo para um problema classificacao
bindria que € organizada em 4 setores principais. A diagonal principal representa os
exemplos corretamente preditos pelo modelo, a medida que a diagonal secundaria

representa os exemplos incorretamente preditos pelo modelo.

Verdadeiros Positivos (True Positive) - VP: Representam o niimero de amostras que

foram corretamente classificadas como pertencentes a classe positiva.

Falsos Positivos (False Positive) - FP: Sdo o nimero de amostras que foram incorre-
tamente classificadas como pertencentes a classe positiva, quando na verdade

pertencem a classe negativa.

Verdadeiros Negativos (True Negative) - VN: Representam o nimero de amostras

que foram corretamente classificadas como pertencentes a classe negativa.

Falsos Negativos (False Negative) - FN: Siao o nimero de amostras que foram incor-
retamente classificadas como pertencentes a classe negativa, quando na verdade

pertencem a classe positiva.
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Acuracia

A acurécia (accuracy) é uma métrica fundamental em diversas dreas do conhecimento,
especialmente nas ciéncias exatas e aplicadas, em que a medicao exata de fendmenos é

essencial para garantir a confiabilidade dos resultados obtidos.

“Para avaliar a performance de um algoritmo de Aprendizagem de Méaquina, € necessario
projetar uma medida quantitativa de seu desempenho.” [9]. Modelos de AP lidam com
grandes quantidades de dados complexos e a acurécia € fundamental para avaliar o
desempenho de um modelo, indicando o quao bem o modelo aprende e generaliza esse

aprendizado para dados no vistos.

VP + VN
Acuricia =
CWACd = VP FP + VN + FN ©)

A acurécia representa a exatiddo dos resultados de uma medi¢do em relagdo ao valor
verdadeiro ou esperado. Em termos matematicos, conforme representado na Equagéo 9,
a acurdcia pode ser definida como a razdo entre as predi¢des corretas em relacdo ao

total de predicdes feitas por um modelo [23].

Em cendrios com classes desbalanceadas, a acuricia pode ser enganosa, mascarando
um desempenho ruim em classes minoritdrias. Uma forma de resolver esse problema

¢ complementar a acurdcia com outras métricas, como precisao, revocac¢ao e medida-

F1[9].

Precisao

A precisao (precision) € uma métrica utilizada para avaliar a qualidade das predicdes
positivas de um modelo de classificagcdo, essa métrica mede o quanto um modelo prediz

corretamente exemplos de uma determinada classe.

VP

Precisdo = ————
recisao VP + FP

(10)

A Precisao € calculada dividindo-se a quantidade de predicdes feitas corretamente para

uma classe pela quantidade de exemplos que o modelo classificou como sendo dessa
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classe, conforme a Equacgdo 10, ou seja, a precisao indica a proporcao de exemplos
classificados como positivos que sdo, de fato, positivos. Uma alta precisao significa
que a maioria das previsdes positivas do modelo sao corretas, o que é fundamental em
cendrios em que falsos positivos podem resultar em custos elevados ou consequéncias
indesejadas, como em sistemas de diagndsticos médicos. “Para qualquer aplicacao,
precisamos nos perguntar quais podem ser as consequéncias desses erros no mundo

real.” [23].

Revocacao

A revocacdo (recall) mede a capacidade do modelo de identificar corretamente todos os
exemplos reais de uma determinada classe presentes no conjunto de dados. Matemati-
camente, ¢ calculada dividindo-se a quantidade de predi¢des feitas corretamente para
uma classe pela quantidade de exemplos existentes dessa classe, como representado na

Equagdo 11.

VP
Revocacdo = ——— (11)
VP + FN

Medida-F1

A medida-F1 (ou FI-score) é uma métrica que busca o equilibrio entre precisdo e
revocagdo, correspondendo a média harmonica das duas. O seu cdlculo € exibido na

Equagdo 12.

Medida-F1 — 2 x Prec%sflo X Revocag:zlo (12)
Precisdao 4 Revocacgado

A média aritmética (simplesmente somar os valores e dividir por dois) pode ser en-
ganosa quando ha um desequilibrio entre precisdo e revocacdo. A média harmonica
penaliza mais os valores baixos, 0 que a torna mais adequada para avaliar o desem-
penho em problemas de classificacdo. Ela é particularmente ttil em problemas com
classes desbalanceadas ou quando os custos de falsos positivos e falsos negativos sdo

diferentes. Ela busca um equilibrio entre a capacidade do modelo de fazer previsdes
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positivas corretas (precisdo) e sua capacidade de encontrar todos 0s casos positivos

reais (revocagao).
5.1.11 Meétricas para Eficiéncia e Custo Computacional

Diante da crescente preocupagdo com o impacto ambiental de modelos de AP, torna-se
imprescindivel uma andlise que va além das métricas de desempenho tradicionais. O presente
estudo adota um conjunto abrangente de métricas, selecionadas a partir de um levantamento
bibliografico de trabalhos de referéncia em IA Verde.

As métricas de efici€éncia energética e custo computacional adotadas nesta pesquisa
abrangem: consumo de energia, pegada de carbono, FLOPs, nimero de parametros, tempo
de treinamento e tempo de inferéncia. A selecao destas métricas, embasada no levantamento
bibliografico em IA Verde, visa garantir uma avaliacdo completa e relevante do impacto
ambiental dos modelos de AP, de acordo com as praticas e recomendacdes mais recentes na

area. Essas métricas serdo abordadas a seguir.

Consumo de Energia da GPU

Esta métrica mede diretamente o consumo elétrico dos componentes de processamento
grafico durante a execugdo das tarefas. A medicao foi realizada utilizando a Biblioteca
de Gerenciamento NVIDIAS (NVIDIA Management Library - NVML) que fornece
dados precisos e em tempo real de diversos atributos de componentes NVIDIA, in-
cluindo o consumo de energia. A unidade de medida adotada pela NVML € o miliwatt
(mW), o que permite um monitoramento detalhado e preciso da energia consumida.
Tais funcionalidades contribuem para uma gestao energética mais eficiente e sustentavel

das GPUs, possibilitando um uso mais responsavel da energia.

Pegada de Carbono

Esta métrica estima o impacto ambiental do consumo de energia da GPU, convertendo-o
em equivalente de di6xido de carbono (CO;) liberado na atmosfera. Ela quantifica as

emissoes de gases de efeito estufa associadas a producdo e ao uso da energia elétrica

Shttps://developer.nvidia.com/nvidia-management-library-nvml
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consumida pela GPU. A pegada de carbono oferece uma perspectiva mais ampla do
impacto ambiental, permitindo a comparagao entre diferentes modelos e configuracdes

de hardware.

A pegada de carbono foi mensurada com o auxilio do Carbontracker®, uma ferramenta
desenvolvida por Wolff et al. [29] para o monitoramento do consumo energético e
estimativa das emissoes de carbono em modelos de AP. O Carbontracker fornece as
emissoOes estimadas em gramas de CO; equivalentes, permitindo a conversiao para
unidades mais compreensiveis, como a distancia equivalente percorrida por um veiculo.
Essa contextualizacdo auxilia na interpretacdo do impacto ambiental dos modelos
avaliados. A Figura 23 ilustra a saida impressa da ferramenta para um modelo baseado
na ResNet34, em que € possivel ver o tempo tomado no treinamento, a quantidade de

energia gasta e as estimativas de emissdes de carbono produzidas.

A ferramenta oferece ainda op¢des de configuragdo para monitorar diferentes compo-
nentes do sistema (e.g., GPU e CPU), ajustar a frequéncia das medi¢des e definir o

comportamento em caso de erros.

2024-11-22 1@:53:42 - CarbonTracker: The following components were found: GPU with device(s) NVIDIA
GeForce RTX 3868. CPU with device(s) cpu:8.
2025-81-22 11:21:38 - CarbonTracker: Average carbon intensity during training was 98.35 gC02/kWh at
detected location: Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, BR.
2024-11-22 11:21:38 - CarbonTracker:
Actual consumption for 58 epoch(s):
Time: B:29:06
Energy: ©.065715488850 kih
C02eq: 6.463002590422 g
This is equivalent to:
0.0608120954330 km travelled by car
2024-11-22 11:21:38 - CarbonTracker: Finished monitoring.

Figura 23: Exemplo de saida do Carbontracker para um modelo baseado na ResNet34.

Numero Total de Parametros

Esta métrica reflete a complexidade e a capacidade de aprendizado do modelo. Cada
parametro representa um valor ajustavel que o modelo otimiza durante o treinamento
para minimizar o erro € melhorar suas previsdes. Um niimero maior de parametros

geralmente indica que o modelo possui uma maior capacidade de representar padroes

®https://github.com/lfwa/carbontracker
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complexos nos dados, mas também pode resultar em maior consumo de recursos compu-
tacionais, tanto durante o treinamento quanto na inferéncia. E importante considerar o

nimero de parametros em relacido ao desempenho do modelo e aos recursos disponiveis.

Numero de FLOPs

Esta métrica quantifica o nimero de operagdes de ponto flutuante realizadas por um
modelo durante a propagacgdo para frente. FLOPs correspondem a uma medida de
desempenho computacional, indicando a capacidade do hardware em realizar célculos
numéricos. Um maior nimero de FLOPs geralmente indica maior capacidade de
processamento e, consequentemente, maior consumo de energia. No contexto deste
trabalho, o nimero de FLOPs ¢ utilizado para analisar a complexidade computacional
dos modelos e sua relacdo com o consumo de energia e tempo de execugdo. Para

calcular o nimero de FLOPs, utilizamos a biblioteca thop7.

Tempo de Treino

A eficiéncia do treinamento de redes neurais € um aspecto crucial para o desenvolvi-
mento de modelos escaldveis e vidveis. Normalmente, a maior parte do gasto de tempo
e de custo energético de um modelo de AP estd na fase de treinamento e, por isso, o
tempo de treino de tais modelos desempenha um papel fundamental na viabilidade de

sua implantacdo.

Para avaliar o tempo de treinamento, cada rede foi treinada dez vezes consecutivas, com
cada treinamento consistindo em 50 épocas. O tempo total de treinamento para cada
execucdo foi registrado em segundos. Essa abordagem de multiplas execugdes visa a
contemplar o cardter estocdstico do processo de treinamento de redes neurais, como a
inicializacdo de pesos, a separacdo em lotes e a ordem de apresentagdo desses. O tempo
de treinamento apresentado para cada modelo representa a média dos tempos das suas

dez execugdes.

https://pypi.org/project/thop/
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Tempo de Inferéncia

Embora o treinamento de um modelo de AP demande um grande esforco computacional
e tempo de treino significativo, ele é realizado um ndmero limitado de vezes. A
inferéncia, por outro lado, € tipicamente executada inimeras vezes, principalmente em
aplicagdes de uso massivo, como apontam Desislavov et al. [S]. Nesse sentido, o tempo

de inferéncia é um fator que deve ser considerado para a viabilidade desses modelos.

Para avaliar o tempo de inferéncia, foram realizadas dez inferéncias consecutivas em um
modelo selecionado para cada arquitetura de rede. O tempo de inferéncia apresentado
para cada modelo representa a média dos tempos das dez inferéncias realizadas. O

tempo médio de inferéncia dos modelos foi registrado em segundos.

5.2 Resultados

5.2.1 Treinamento

Nesta secdo, os resultados da fase de treinamento para as redes neurais adotadas sdo apresen-
tados em detalhes. Durante o treinamento, a cada época, a acurécia e a funcdo de custo (Se¢ao
2.2.8) sd@o monitoradas tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto de validagdo.
Para garantir uma avaliag@o robusta e identificar a melhor configuracao, dez execugdes do
treinamento da rede com inicializa¢des aleatdrias diferentes foram realizadas. Para cada rede
neural, a selecdo do melhor modelo baseia-se na melhor acurécia alcangada no conjunto de
validacao, com o objetivo de identificar o modelo com melhor capacidade de generalizacdo
para dados ndo vistos durante o treinamento, preparando-o para a etapa de inferéncia no

conjunto de teste, cujos resultados serdo apresentados na Secdo 5.2.3.

Modelos baseados na arquitetura LeNet-5

A Tabela 1 apresenta as principais métricas de treinamento para os dez modelos que
foram treinados com a arquitetura de rede baseada na LeNet-5. A linha destacada
indica o modelo 6 como o melhor com base na maior acurédcia alcangada no conjunto
de validagao, ainda que a diferenca no valor da acurdcia para os demais modelos tenha

sido marginal.
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Tabela 1: Desempenho dos modelos baseados na LeNet-5 na fase treino.

Modelo Per.da Acur.écia Pfarda~ ACl:ll'écia

Treino Treino Validacao Validacao
Modelo 1 1,469018 0,993083 1,477195 0,985167
Modelo 2 1,468757 0,993448 1,476323 0,985917
Modelo 3 1,467569 0,994451 1,475254 0,986944
Modelo 4 1,466853 0,995057 1,474785 0,987313
Modelo 5 1,466903 0,995021 1,474891 0,987283
Modelo 6 1,467106 0,994861 1,474844 0,987389
Modelo 7 1,467092 0,994908 1,474927 0,987238
Modelo 8 1,467164 0,994849 1,474950 0,987219
Modelo 9 1,467074 0,994938 1,474897 0,987343
Modelo 10 1,467116 0,994900 1,475038 0,987167
Média 1,467466 0,994191 1,475710 0,987048
Desvio Padrao 0,000769 0,000721 0,000801 0,000830

Modelos baseados na arquitetura AlexNet

Os resultados do treinamento dos modelos baseados na arquitetura AlexNet sdo apre-
sentados na Tabela 2. Dentre esses, a despeito da diferenca marginal, o modelo 1 obteve

a maior acurdcia no conjunto de validagdo.

Tabela 2: Desempenho dos modelos baseados na AlexNet na fase de treino.

Modelo Per.da Acur.écia P?rda~ Actlrécia
Treino Treino Validacao Validacao
Modelo 1 0,000728 0,999875 0,023939 0,994333
Modelo 2 0,001011 0,999802 0,025768 0,994042
Modelo 3 0,000951 0,999833 0,025522 0,993917
Modelo 4 0,001005 0,999833 0,025820 0,993958
Modelo 5 0,001133 0,999808 0,026235 0,993883
Modelo 6 0,002560 0,999378 0,027721 0,993528
Modelo 7 0,002446 0,999408 0,027757 0,993488
Modelo 8 0,002299 0,999451 0,027688 0,993469
Modelo 9 0,002174 0,999491 0,027741 0,993491
Modelo 10 0,002137 0,999513 0,027433 0,993542
Média 0,001544 0,999540 0,026362 0,993952
Desvio Padrao 0,000715 0,000191 0,001239 0,000255
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Modelos baseados na arquitetura ResNet34

Os resultados principais do treinamento dos modelos baseados na arquitetura ResNet34
podem ser consultados na Tabela 3. O modelo 3, indicado por uma linha destacada, foi
selecionado como o de melhor desempenho, com valores muito proximos aos demais

(diferenca na terceira ou quarta casa decimal).

Tabela 3: Desempenho dos modelos baseados na ResNet34 na fase de treino.

Modelo Perda Acuracia Perda Acuracia
Treino Treino Validacao Validacao
Modelo 1 0,014789 0,996 0,03486 0,9915
Modelo 2 0,009511 0,997385 0,032725 0,991458
Modelo 3 0,009445 0,997389 0,033507 0,991528
Modelo 4 0,009348 0,997417 0,034911 0,991417
Modelo 5 0,009213 0,997429 0,037769 0,9908
Modelo 6 0,009885 0,997208 0,039717 0,990319
Modelo 7 0,010326 0,997054 0,039408 0,990167
Modelo 8 0,009982 0,997169 0,038568 0,990427
Modelo 9 0,010148 0,997102 0,03812 0,990556
Modelo 10 0,010193 0,997075 0,037871 0,990542
Média 0,010404 0,997203 0,035844 0,991122
Desvio Padrio 0,001738 0,000388 0,002542 0,000518

Modelos baseados na arquitetura GooglLeNet

Para a arquitetura Googl.eNet, os resultados de treinamento dos modelos sdo apre-
sentados na Tabela 4. O modelo 1, com o melhor desempenho estd destacado na

tabela.

Modelos baseados na arquitetura MobileNet

Os resultados do processo de treinamento com a arquitetura MobileNet estdo compila-
dos na Tabela 5. O modelo 1, que obteve maior acuricia no conjunto de validacdo, foi

o modelo selecionado.
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Tabela 4: Desempenho dos modelos baseados na GoogleNet na fase treino.

Modelo Per.da Acur.écia Pfarda~ ACl:ll'écia

Treino Treino Validacao Validacao
Modelo 1 0,000149 1 0,055514 0,990583
Modelo 2 0,000153 1 0,053456 0,990375
Modelo 3 0,000144 1 0,053894 0,990306
Modelo 4 0,000143 1 0,053972 0,989958
Modelo 5 0,000152 0,999996 0,053572 0,989967
Modelo 6 0,000171 0,999997 0,05471 0,989736
Modelo 7 0,000171 0,999997 0,055237 0,989679
Modelo 8 0,00017 0,999997 0,055564 0,989667
Modelo 9 0,000164 0,999998 0,056047 0,989694
Modelo 10 0,000162 0,999998 0,055685 0,989717
Média 0,000158 0,999998 0,054965 0,989898
Desvio Padrao 0,000011 0,000001 0,000904 0,000315

Tabela 5: Desempenho dos modelos baseados na MobileNet na fase de treino.

Modelo Perda Acuracia Perda Acuracia
Treino Treino Validacao Validacao
Modelo 1 0,10087 0,96896 0,11649 0,96883
Modelo 2 0,10074 0,96917 0,11722 0,96863
Modelo 3 0,10668 0,96742 0,12453 0,96569
Modelo 4 0,10838 0,96703 0,12608 0,96508
Modelo 5 0,10629 0,96769 0,12479 0,96565
Modelo 6 0,10629 0,96768 0,12495 0,96550
Modelo 7 0,10751 0,96744 0,12586 0,96514
Modelo 8 0,11136 0,96634 0,12948 0,96420
Modelo 9 0,11106 0,96645 0,12933 0,96415
Modelo 10 0,10994 0,96675 0,12830 0,96447
Média 0,10668 0,96790 0,12430 0,96577
Desvio Padrio 0,00386 0,00098 0,00425 0,00157

5.2.2 Eficiéncia e Custo Computacional

A Tabela 6 apresenta a emissdo de carbono e o consumo de energia medidos para cada modelo
durante o treinamento das redes neurais selecionadas neste trabalho. Para cada modelo, foram
realizadas dez execucoes de treinamento, e os valores de consumo de energia apresentados
correspondem a média aritmética dessas execugdes. A estimativa da emissao de carbono foi
calculada uma tnica vez, antes do inicio do treinamento, considerando o nimero maximo de
épocas definido para cada modelo.

O consumo de energia foi medido durante cada execugdo, e os valores foram convertidos
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de miliwatts para watts para facilitar a visualizacdo. J4 a emissdo de carbono foi estimada em
gramas de carbono equivalente(g CO; eq).
O modelo baseado na rede LeNet-5, destacado na tabela, apresentou os menores valores

de emissdo de carbono e consumo de energia.

Tabela 6: Resultados de eficiéncia energética das redes adotadas.

Modelos Emissao Consumo
de carbono (g CO; eq) de Energia (watts)
Lenet-5 0,93286 49,60409
AlexNet 6,34910 95,36337
ResNet34 6,46300 87,37495
GoogleNet 4,37320 75,87055
MobileNet 1,46991 66,01626
Média 3,91761 74,84584
Desvio Padrao 2,58074 17,11975

Tabela 7: Resultados do custo computacional das redes adotadas.

Numero de Tempo de Tempo de
Modelos Parametros FLOPs Treino (s) Inferéncia (s)
Lenet-5 609.354 11.401.984 132,05211 1,12889
AlexNet 23.271.114 147.910.912 546,07588 1,69993
ResNet34 21.292.042 69.921.536 667,21660 2,13568
GoogleNet 5.977.530 36.235.520 626,06714 1,85027
MobileNet 24.618 8.054.656 42410751 1,25443
Média 10.235.131 54.704.922 479,10385 1,61384
Desvio Padrao 10.318.545 56.078.348 213,04845 0,40415

A Tabela 7 apresenta uma comparacao do custo computacional entre as diferentes arquite-
turas de redes neurais. S3o apresentados o nimero total de parametros, o nimero de FLOPs
e os tempos médios de treinamento e inferéncia para cada modelo, permitindo a andlise
da relagdo entre a arquitetura e seu custo computacional. Para facilitar a identificagdo dos
modelos com menor custo computacional, as células que contém os menores valores para

cada métrica foram destacadas com um fundo sombreado.
5.2.3 Desempenho na Inferéncia

Esta secdo apresenta os resultados de desempenho na fase de inferéncia, obtidos a partir

da aplicagdo do modelo selecionado (melhor modelo com base na acurdcia no conjunto de
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validacao), para cada rede, ao conjunto de teste do MNIST. Este conjunto de dados contém
10.000 imagens em escala de cinza de digitos de 0 a 9. A Tabela 8 mostra o desempenho
destes modelos neste conjunto de dados, avaliando sua capacidade de generalizacdo através

das métricas de acuricia, precisdo, revocagdo e medida-F1.

Tabela 8: Desempenho dos modelos na fase de inferéncia.

Melhor Modelo Acuréacia Precisao Revocacao Medida-F1
Lenet-5 0,98680 0,98691 0,98680 0,98682
AlexNet 0,99540 0,99535 0,99535 0,99535
ResNet34 0,99140 0,99130 0,99126 0,99126
GoogLeNet 0,99240 0,99237 0,99232 0,99234
MobileNet 0,96900 0,96886 0,96859 0,96869
Média 0,98780 0,98776 0,98766 0,98769
Desvio Padrao 0,00966 0,00969 0,00978 0,00973

O modelo que obteve o melhor desempenho durante a inferéncia foi aquele baseado na

arquitetura AlexNet, conforme destacado na Tabela 8 pela linha sombreada em cinza.
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Figura 24: Matriz de confusdo do modelo AlexNet

Os cinco modelos adotados apresentaram um bom desempenho na tarefa de classificagao
proposta. A Figura 24 apresenta a matriz de confusao do modelo baseado na rede AlexNet,
que obteve o melhor desempenho dentre os cinco. A Figura 25 exibe a matriz de confusdo

do modelo baseado na rede MobileNet, que teve o pior desempenho. Ambas as matrizes
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mostram uma alta taxa de acerto e uma baixa taxa de erros de classificac@o, confirmando a

eficicia dos modelos na discriminacao precisa das classes.
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Figura 25: Matriz de confusdo do modelo MobileNet

5.3 Testes Estatisticos

5.3.1 Teste de Pearson

A fim de se demonstrar que hd, de fato, uma relagdo linear entre o consumo de energia e a
emissdo de carbono aferidos no treinamento dos modelos adotados foi realizado um teste
estatistico utilizando o coeficiente de correlacdo de Pearson. Este teste estatistico mede a
intensidade e a direcdo da relagdo linear entre duas varidveis, variando de -1 (correlagdo
negativa perfeita) a +1 (correlacdo positiva perfeita), com 0 indicando auséncia de correlagdao
linear. A hipétese nula (Hy) foi de que n@o ha correlacdo linear entre o consumo de energia e
a emissao de carbono. J4 a hipétese alternativa (H) foi de que hé correlacao linear entre o
consumo de energia e a emissdo de carbono.

A implementagdo computacional do teste foi realizada utilizando a biblioteca
scipy.stats da linguagem Python. Especificamente, a fungdo pearsonr foi empregada,
recebendo como entrada os pares de dados correspondentes as varidveis em andlise, isto €,

consumo de energia e emissao de carbono, para cada modelo avaliado. A fun¢do pearsonr
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retorna tanto o coeficiente de correlagdo de Pearson (r-valor) quanto o respectivo p-valor.
Os resultados da anélise de correlacdo de Pearson indicaram uma forte correlagdo positiva
entre o consumo de energia e a emissao de carbono (r = 0,95, p =0,01). O p-valor de 0,01
€ menor que o nivel de significincia adotado (¢ = 0,05), o que permite rejeitar a hipotese
nula e concluir que ha uma correlacao linear estatisticamente significativa entre o consumo de
energia e a emissao de carbono. A forte correlacdo positiva observada indica que modelos

com maior consumo de energia tendem a apresentar maiores emissdes de carbono.

5.3.2 Teste t de Welch

Para investigar as diferencas entre modelos com diferentes demandas computacionais, foi

feita uma separacdo em dois grupos:

* Grupo 1: modelos baseados em redes com baixo custo computacional (LeNet-5 e

MobileNet);

* Grupo 2: modelos baseados em redes com alto custo computacional (AlexNet, Res-

Net34 e Googl.eNet).

O objetivo foi verificar se hd diferencas significativas em relacio a emissao de carbono e a
medida-F1 entre esses dois grupos. Devido ao pequeno nimero de modelos disponiveis em
cada grupo (2 com baixo custo computacional e 3 com alto custo computacional), optou-se
pelo teste t de Welch, também conhecido como teste ¢ para amostras independentes com
variancias desiguais. O teste ¢ de Welch € uma adaptacao do teste ¢ de Student que ndo assume
a igualdade das variancias das populagoes.

A hipétese nula (Hy) foi de que ndo hé diferenca significativa entre as médias dos grupos
(baixo e alto custo computacional) para a métrica em andlise (emissdo de carbono ou medida-
F1). Ja a hipotese alternativa (H;) foi de que ha uma diferenca significativa entre as médias
dos grupos para a métrica em andlise.

A implementacdo computacional do teste foi realizada utilizando a biblioteca
scipy.stats da linguagem Python. Especificamente, a fun¢do ttest_ind foi empregada,
recebendo como entrada os dados correspondentes a varidvel em andlise (emissdo de carbono
ou medida-F1) para cada grupo de modelos (baixo e alto custo computacional). A fungdo
ttest_ind retorna tanto a estatistica ¢ (ou t-valor) quanto o respectivo p-valor.

Os resultados do Teste r de Welch revelaram uma diferenca estatisticamente significativa

entre os grupos no que diz respeito a emissao de carbono (f = —6,21, p =0,01). O p-valor
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menor que 0,05 indica que a diferenca observada ¢ estatisticamente significativa, sugerindo
que os modelos com baixo custo computacional apresentam, em média, emissdes de carbono
significativamente menores do que os modelos com alto custo computacional.

Em relagcdo a medida-F1, o teste ndo encontrou uma diferenca estatisticamente significativa
entre os grupos (t = —1,67, p = 0,34), indicando que ndo ha evidéncias suficientes para

concluir que o custo computacional influencia o desempenho dos modelos nessa métrica.
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6 Analise e Discussao dos Resultados

Neste capitulo, sdo apresentadas a andlise e a discussdo dos resultados obtidos ao longo desta
pesquisa. Os resultados coletados, que se referem ao desempenho, impacto ambiental e custo
computacional dos modelos de AP avaliados, foram examinados em conformidade com os

objetivos propostos neste trabalho.

6.1 Treinamento dos Modelos

Os resultados de treinamento dos modelos demonstram um bom desempenho geral em todas
as arquiteturas avaliadas, com alta acurdcia e baixa perda nos conjuntos de treinamento e
validagdo. O conjunto de treinamento, composto por dados ja conhecidos pela rede, foi
utilizado para ajustar os pesos e pardmetros dos modelos, permitindo que aprendessem a
identificar padrdes e caracteristicas relevantes para a tarefa em questdo. J4 o conjunto de
validag¢do, composto por dados ndo vistos durante o treinamento, foi utilizado para avaliar a
capacidade de generalizacdo dos modelos.

Ao selecionar o0 modelo com a maior acurdcia no conjunto de validagdo, busca-se garantir
que o modelo escolhido seja capaz de identificar padrdes e generalizar para dados nao vistos,

garantindo bom desempenho na etapa de inferéncia no conjunto de teste.

6.2 Eficiéncia e Custo Computacional dos Modelos Avaliados

Com base nos dados apresentados na Tabela 6, uma andlise da eficiéncia energética dos
modelos avaliados revela uma relacao significativa entre seus custos computacionais € o
impacto ambiental.

O desvio padrao para emissao de carbono (2,58074 g CO, eq) € relativamente alto em
comparacao com a média (3,91761 g CO; eq). Isso indica que hd uma grande varia¢do na
emissdo de carbono entre os modelos, com alguns modelos (como AlexNet e ResNet34)
apresentando emissdes muito acima da média, enquanto outros (como Lenet-5 e MobileNet)
apresentam emissdes bem abaixo.

O desvio padrdo para consumo de energia (17,11975 w) também € consideravel em relacio

a média (74,84584 w), indicando uma variabilidade significativa no consumo de energia entre
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os modelos.

O modelo baseado na rede MobileNet se destaca pela leveza em termos de nimero de pa-
rametros (24.618) e FLOPs (8.054.656), resultando em um consumo de energia relativamente
baixo (66,01626 w) e um tempo de treinamento e de inferéncia também relativamente baixos
(424,10751 s e 1,25443 s, respectivamente). Esses resultados indicam que a MobileNet
exige menos recursos computacionais para ser treinada e executada em relacdo aos modelos
mais complexos, o que a torna uma boa op¢ao para aplicagdes com restricdes de recursos,
como dispositivos mdveis ou sistemas embarcados. Sua emissao de carbono (valor médio de
1,46991 g) é menor que a maioria dos valores obtidos pelos demais modelos testados, mas
ndo € a menor entre esses.

O modelo baseado na rede LeNet-5 demonstra uma eficiéncia excelente, especialmente
em relacdo ao nimero de parametros (609.354) e FLOPs (11.401.984). Apresenta a menor
emissao de carbono entre todos os modelos (0,93286 g) e um baixo consumo de energia
(49,60409 w), além da menor média no tempo de treinamento e inferéncia entre todos os
modelos, 132,05211 s e 1,12889, respectivamente. Esses dados confirmam a caracteristica
de leveza da LeNet-5, embora sua capacidade de aprendizado seja ligeiramente menor em
relacdo aos modelos mais complexos, conforme visto na andlise das métricas de desempenho.

O modelo baseado na rede Googl.eNet se posiciona em uma posi¢do intermedidria em
termos de eficiéncia. Apresenta um niimero de parametros (5.977.530) e FLOPs (36.235.520)
consideravelmente menores que as redes AlexNet e ResNet34, resultando em uma emissao
de carbono (4,37320 g) e consumo de energia (75,87055 w) também intermediarios. No
entanto, seu tempo de treinamento e de inferéncia (626,06714 s e 1,85027 s, respectivamente)
ainda sdo relativamente altos, embora menores que o da ResNet34, demonstrando que a
complexidade de sua arquitetura Inception (Secdo 4.4) impde um custo computacional em
termos de tempo de treinamento.

O desvio padrao para nimero de parametros (10.318.545) é alto em comparagdo com a
média (10.235.131), refletindo a grande diferenca no nimero de parametros entre modelos
como MobileNet (24.618 parametros) e AlexNet (23.271.114 parametros).

O desvio padrao para FLOPs (56.078.348) também ¢ alto em relacdo a média
(54.704.922), revelando a diferenca na carga computacional necessdria para processar 0s
dados em cada modelo.

Os desvios padroes para tempo de treino (213,04845 s) e tempo de inferéncia (0,40415 s)

sd0 mais baixos em relacdo as suas respectivas médias, indicando uma menor variabilidade
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nesses aspectos.

Em contraste, os modelos baseados nas redes AlexNet e ResNet34 apresentam os maiores
custos computacionais e impactos ambientais. A AlexNet possui 0 maior nimero de FLOPs
(147.910.912) e um alto nimero de parametros (23.271.114), resultando em alta emissao
de carbono (6,34910 g), alto consumo de energia (95,36337 w) e um tempo de treinamento
e de inferéncia considerdveis (546,07588 s e 1,69993 s, respectivamente). A ResNet34,
embora tenha um ndmero de parametros ligeiramente menor que a AlexNet (21.292.042),
apresenta um numero de FLOPs (69.921.536) significativamente menor. Apesar disso, a
ResNet34 apresenta emissdo de carbono (6,46300 g) e consumo de energia (87,37495 w)
compardveis aos da AlexNet, além de apresentar os maiores tempos de treinamento e de
inferéncia entre todos os modelos (667,21660 e 2, 13568 s, respectivamente). Esses resultados
evidenciam que esses modelos, apesar de apresentarem excelente desempenho nas métricas
de avaliacdo, exigem uma quantidade maior de recursos computacionais € possuem menor

eficiéncia energética.

6.3 Desempenho dos Modelos Avaliados

Como visto na Tabela 8, o modelo baseado na rede AlexNet se destaca como o de melhor
desempenho, atingindo valores excelentes em todas as métricas: acuracia de 0,9954, precisao
de 0,99535, revocacao de 0,99535 e medida-F1 de 0,99535. Esses resultados indicam que
a AlexNet classifica as instancias com muita eficdcia e consegue identificar quase todos os
exemplos corretamente.

Logo em seguida, os modelos baseados nas redes GooglLeNet e ResNet34 apresentam
desempenhos muito préximos, com uma diferenca marginal para a AlexNet, e também
notdveis. A GoogleNet alcanga uma acuricia de 0,9924, precisao de 0,99237, revocacio de
0,99232 e medida-F1 de 0,99234. A ResNet34, por sua vez, apresenta acurdcia de 0,9914,
precisdo de 0,9913, revocacdo de 0,99126 e medida-F1 de 0,99126. A proximidade entre os
valores desses dois modelos sugere que ambos sdo altamente eficazes na tarefa, com uma
ligeira vantagem (na terceira casa decimal) para a Googl.eNet em todas as métricas avaliadas.
Esses resultados estdo de acordo com aqueles disponiveis na literatura, em que modelos mais
complexos costumam oferecer melhor desempenho em tarefas de visdo computacional.

O modelo baseado na rede LeNet-5, embora apresente um desempenho ligeiramente

inferior em comparacido com os modelos das redes AlexNet, GoogleNet e ResNet34, ainda
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demonstra resultados muito bons. Sua acurdcia de 0,9868, precisao de 0,98691, revocacdo de
0,9868 e medida-F1 de 0,98682 indicam que ele também € capaz de classificar os exemplos
com alta confiabilidade. No entanto, a pequena diferenca em relagdao aos modelos de melhor
desempenho sugere que ele pode ter uma capacidade ligeiramente menor de generalizacdo e
ser mais suscetivel a erros de classificacao.

Por fim, o modelo baseado na rede MobileNet apresenta o desempenho mais baixo entre
os modelos avaliados, com acurdcia de 0,969, precisao de 0,96886, revocagdo de 0,96859 e
medida-F1 de 0,96869. Embora esses valores ainda sejam considerados bons, a diferenca
em relacdo aos demais modelos € mais perceptivel. Isso indica que a MobileNet pode ser
mais um pouco mais propensa a erros de classificagdo do que as outras redes, possivelmente
devido a sua arquitetura mais leve, projetada para ambientes com recursos limitados, como
dispositivos moveis.

Os dados coletados na inferéncia mostram também que a média dos valores de acurécia,
precisdo, revocacao e medida-F1 para todos os modelos é de 0,98780, 0,98776, 0,98766 e
0,98769, respectivamente. Isso significa que, em média, todos os modelos testados apresentam
um desempenho elevado em termos de acurdcia, precisdo, revocacdo e medida-F1.

Os desvios padrao de acurdcia (0,00966), precisdo (0,00969), revocagdo (0,00978) e
medida-F1 (0,00973) sdo pequenos em comparacio com as médias, sugerindo que os modelos
oferecem desempenho consistente e confidvel, com margem de erro minima.

E importante ressaltar que esses resultados de desempenho sio especificos para o conjunto
de dados MNIST, que é relativamente simples para os modelos envolvidos. Em tarefas
de classificacdo mais complexas, com conjuntos de dados maiores e mais desafiadores, as

diferencas de desempenho entre os modelos podem ser mais significativas.

6.4 Relacao entre Desempenho e Eficiéncia dos Modelos

A relagdo entre o desempenho dos modelos e a eficiéncia energética também foi investigada.
O desempenho foi avaliado utilizando a medida-F1, uma métrica que oferece um balan¢o
entre a precisdo e a revocacao. Embora o conjunto de dados MNIST seja conhecido por ser
balanceado, a medida-F1 oferece uma visdo mais completa do desempenho, considerando
tanto a capacidade do modelo de evitar falsos positivos quanto falsos negativos.

O gréfico da Figura 26 apresenta a emissdo de carbono (barras azuis claras) e a medida-

F1 (linha vermelha com marcadores) para as cinco redes escolhidas: LeNet-5, AlexNet,
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ResNet34, GoogleNet e MobileNet. Observa-se que as redes AlexNet, ResNet34 e Goo-
gleNet, que estdo associadas as maiores emissoes de carbono, também apresentam um alto
desempenho,conforme medido pela medida-F1. Por sua vez, a rede LeNet-5 estd associada
a menor emissdo de carbono, mas com um desempenho ligeiramente inferior as anteriores.
A MobileNet apresenta o pior desempenho entre os modelos avaliados € uma emissdo de
carbono baixa, mas nao a menor. A andlise visual sugere a auséncia de uma clara relagdo

linear entre as duas métricas.

Emissao de Carbono e Medida-F1 por Modelo

Emissao de Carbono
—e— Medida-F1

F 0.995

r 0.990
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F 0.980

F0.975

F0.970

T T T T T
Lenet-5 AlexNet ResNet34 GooglLeNet MobileNet
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Figura 26: Emissao de carbono (g) e medida-F1 por modelo.

Para investigar a relacdo entre o consumo de energia e a emissao de carbono, foi realizado
o Teste de Pearson (Secdo 5.3.1). Os resultados demonstraram uma forte correlagdo positiva
entre essas duas varidveis. Este resultado era esperado, uma vez que a emissao de carbono esta
diretamente relacionada ao consumo de energia durante o treinamento dos modelos. Como as
duas métricas sao fortemente correlacionadas, a emissao de carbono foi usada como medida
para representar a eficiéncia dos modelos e simplificar a relacdo de custo-beneficio nas anélise
subsequentes.

A Figura 27 apresenta a distribuicdo da emissdo de carbono e da medida-F1 para os
grupos de modelos com menor (grupo 1, em azul) e maior custo computacional (grupo 2, em
vermelho). Observa-se uma clara distin¢cdo entre os grupos em relacdo a emissao de carbono,

com o grupo de maior custo computacional apresentando medianas significativamente mais
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altas. A mediana da emissao de carbono para o grupo de menor custo computacional estd em
torno de 1, enquanto a mediana para o grupo de maior custo computacional se situa acima
de 6. A variabilidade dos dados, representada pelo tamanho das caixas, € consideravelmente
maior para o grupo de maior custo computacional (grupo 2, em vermelho), indicando uma
maior dispersdo dos valores dentro desse grupo. O grupo de menor custo computacional
(grupo 1, em azul) apresenta uma variabilidade muito menor, com os valores concentrados

em uma faixa estreita.

Emissao de Carbono por Grupo Medida-F1 por Grupo
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Figura 27: Distribui¢ao da emissao de carbono (a esquerda) e da medida-F1 (a direita), por grupo de
custo computacional: grupo 1, em azul, e grupo 2, em vermelho.

Em relacdo a medida-F1, a diferenca entre as medianas dos grupos € menos pronunciada
em compara¢do com a métrica de emissao de carbono. O grupo de maior custo computacional
(grupo 2, em vermelho) apresenta uma mediana ligeiramente superior, proxima de 0,995,
enquanto o grupo de menor custo computacional (grupo 1, em azul) tem uma mediana em
torno de 0,980. A variabilidade dos dados também ¢ diferente entre os grupos. O grupo
de menor custo computacional (grupo 1, em azul) apresenta uma variabilidade maior, com
uma caixa mais alta e limites mais distantes, indicando uma maior dispersao dos valores
de medida-F1. O grupo de maior custo computacional (grupo 2, em vermelho) apresenta
uma variabilidade menor, com os valores mais concentrados. No entanto, é importante notar

que todos os valores de medida-F1 variam dentro de um intervalo muito pequeno, entre
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aproximadamente 0,97 e 0,995, indicando que o desempenho dos modelos, em termos de
Medida-F1, € relativamente consistente, independentemente do grupo.

Para verificar se as diferencas observadas entre os grupos sao estatisticamente significa-
tivas, aplicou-se o Teste t de Welch (Secdo 5.3.2), adequado para amostras independentes
com variancias possivelmente desiguais e especialmente relevante considerando o pequeno
tamanho amostral de cada grupo. Os resultados do teste + de Welch indicaram uma diferenca
estatisticamente significativa na emissao de carbono (t = —6,205, p = 0,013), corroborando
a observacdo visual de que os modelos com menor custo computacional apresentam emissdes
significativamente menores. Em relacdo a medida-F1, o teste t de Welch ndo encontrou
diferencas estatisticamente significativas entre os grupos (t = —1,665, p = 0,338), apesar da
diferenca nas medianas visualizadas nos box plots.

Em conjunto, a andlise visual dos graficos e o teste t de Welch sugerem uma possivel
relagdo entre desempenho e eficiéncia. A forte correlacio entre consumo de energia e emissao
de carbono, demonstrada pelo teste de Pearson (Se¢do 5.3.1), justifica o uso da emissao de
carbono como um indicador da eficiéncia energética. Os modelos com maior custo computaci-
onal tendem a apresentar um desempenho consideravelmente melhor, conforme observado nos
box plots da medida-F1, mas incorrem em um custo ambiental significativamente maior, evi-
denciado tanto pela andlise visual dos box plots da emissdo de carbono quanto pelo resultado
estatisticamente significativo do teste ¢+ de Welch para essa métrica.

Entre as redes de menor custo computacional, o modelo baseado na LeNet-5 demonstrou
um desempenho apenas ligeiramente inferior aos modelos mais complexos, atingindo uma
medida-F1 de 0,98682, enquanto apresentou a menor emissdao de carbono entre todos os
modelos avaliados. Essa combinagdo de bom desempenho com baixo custo computacional
torna a LeNet-5 uma opg¢ao particularmente interessante quando se busca um bom equilibrio
entre desempenho e eficiéncia. Dessa forma, considerando o contexto deste estudo e os
resultados obtidos com o conjunto de dados MNIST, a LeNet-5 se destaca como uma rede
com melhor custo-beneficio. Ela consegue atingir um valor apenas ligeiramente inferior
para as métricas de desempenho quando comparado aos modelos mais complexos, enquanto
apresenta um impacto ambiental drasticamente menor, indo ao encontro do que € preconizado
pela TA Verde, que busca o desenvolvimento e a aplicacdo de IA de forma responsavel,

minimizando seu impacto ambiental.
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7 Conclusao

7.1 Consideracoes Finais

O principal objetivo deste trabalho foi comparar e avaliar a eficiéncia de modelos de AP,
demonstrando a viabilidade de se obterem modelos mais eficientes € com menor impacto
ambiental, em consonancia com os principios da IA Verde. Para isso, diversas arquiteturas de
CNNs foram analisadas, considerando métricas de desempenho, eficiéncia energética e custo
computacional.

A andlise revelou uma importante relacdo entre desempenho e eficiéncia. A emissao
de carbono, utilizada como indicador do custo computacional devido a sua forte correlagio
com o consumo de energia, apresentou uma clara distin¢do entre os grupos de modelos
com menor € maior custo computacional, confirmada pelo teste + de Welch. Em contraste,
as diferencas de desempenho, conforme caputado pela medida-F1, entre tais grupos foram
menos pronunciadas, com o teste ¢+ de Welch ndo encontrando diferengas estatisticamente
significativas.

O modelo baseado na rede LeNet-5, pertencente ao grupo de menor custo computacional,
destacou-se por apresentar um desempenho apenas ligeiramente inferior aos modelos mais
complexos e, a0 mesmo tempo, a menor emissao de carbono entre todos os modelos avaliados.
Este achado demonstrou a viabilidade de se alcancar um bom equilibrio entre desempenho
e eficiéncia, sugerindo que, para certas aplicacdes, tal como o reconhecimento de digitos
manuscritos, a busca por um desempenho maximo pode nio justificar o aumento substancial no
custo ambiental. A rede LeNet-5, portanto, exemplificou a possibilidade de se desenvolverem
solucdes mais eficientes e sustentdveis, alinhadas aos principios da IA Verde.

Este estudo também reforca a necessidade de maior conscientizagdo sobre o impacto
ambiental da IA na comunidade académica e também na inddstria, assim como a importancia
do emprego mais frequente de métricas de eficéncia energética. Como sugerido por Wolff
Anthony et al. [2], “Propomos que a pegada total de energia e carbono do desenvolvimento
e treinamento do modelo seja relatada juntamente com a precisdo e métricas semelhantes
para promover a computacao responsavel em AP”. Alinhado com essa recomendacio, e como
demonstrado neste trabalho, o registro sistematico de métricas de eficiéncia energética e custo

computacional, como consumo de energia, emissdo de carbono, tempo de treinamento, tempo
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de inferéncia e nimero de FLOPs, em estudos futuros ndo sé contribui para a transparéncia
e a reprodutibilidade da pesquisa, mas também ajuda a quantificar e reduzir a pegada de
carbono da drea. Ao tornar visiveis os custos ambientais envolvidos no treinamento e uso de
modelos complexos, incentiva-se o desenvolvimento de solu¢des mais eficientes e sustentaveis,
alinhadas com os principios da IA Verde.

A crescente utilizacdo de aplicagdes baseadas em AP, incluindo modelos de linguagem
como os utilizados no ChatGPT e Gemini, tem gerado uma preocupagio crescente com o
impacto ambiental da drea. O desenvolvimento, treinamento e utilizacdo desses modelos
exigem uma quantidade enorme de recursos computacionais, resultando em um consumo
energético significativo e, consequentemente, em uma grande pegada de carbono. Nesse
contexto, qualquer acdo que contribua para a redu¢do desse impacto € de extrema importancia.
Como proposto por Lenherr et al. [19], estratégias como a otimizacdo de algoritmos, o uso de
plataformas de borda (Edge Computing) para inferéncia, a utilizaciao de aprendizado federado
e o desenvolvimento de hardwares mais eficientes representam caminhos promissores para
mitigar o impacto ambiental da AP. Dessa forma, a adocao de préticas de registro e divulgacdo
de métricas de eficiéncia energética torna-se um passo essencial para uma pesquisa em IA
mais responsavel e consciente do seu impacto sobre o planeta.

Além disso, a IA Verde preconiza democratizar o acesso a IA, tornando os modelos
mais baratos e menos dispendiosos. A reducdo dos custos computacionais e energéticos
associados ao treinamento e a inferéncia de modelos ajuda a tornd-los mais acessiveis a uma
ampla gama de usudrios, desde pequenas empresas até pesquisadores de instituicdes com
recursos limitados [27]. Essa democratizacdo permite que um nimero maior de individuos
e organizacoes tenha acesso a tecnologia de ponta e possa se beneficiar da IA para inovar e
encontrar solugdes para desafios complexos.

Esta pesquisa teve como fruto o artigo “Aprendizagem Profunda e Inteligéncia Artificial
Verde: Caminhos para um Futuro mais Sustentdvel” [8], apresentado no XV Workshop de
Computagdo Aplicada a Gestdao do Meio Ambiente e Recursos Naturais (WCAMA).

A busca por uma IA mais eficiente e sustentdvel deve ser vista como uma necessidade,
e ndo apenas uma tendéncia. A trajetéria da IA Verde depende da capacidade do ser hu-
mano de inovar de forma responsdvel, buscando solugdes que otimizem o desempenho sem

comprometer a saide do planeta.

65



7.2 Trabalhos Futuros

Apesar da relevancia dos achados deste trabalho, reconhecem-se algumas limitacdes que
abrem caminhos para investigacdes futuras. A principal limitacdo reside no tamanho da
amostra de modelos avaliados (apenas 5 redes) e no foco em uma tnica tarefa de classificacdo
de imagens utilizando o conjunto de dados MNIST. Embora o MNIST seja um benchmark
comum para avaliagdo inicial de modelos, ele representa um cenario simplificado que pode
nao refletir a complexidade de aplicagdes do mundo real.

Portanto, diversas direcdes para trabalhos futuros se apresentam:

* Ampliacao do conjunto de dados e tarefas: Avaliar os modelos em conjuntos de
dados mais complexos e representativos, como CIFAR-10, CIFAR-100, ImageNet ou
outros conjuntos de dados especificos para aplicagdes préticas (como por exemplo,
imagens médicas). Investigar o desempenho e a eficiéncia energética em diferentes
tarefas de aprendizagem de maquina, como deteccdo de objetos ou processamento de
linguagem natural, permitird uma andlise mais abrangente da relacdo entre desempenho,

custo computacional e impacto ambiental.

* Diversificacao das arquiteturas de modelos: Expandir a andlise para incluir uma gama
mais ampla de arquiteturas de redes neurais, incluindo modelos basedos na arquitetura
Transfomer, como os Large Language Models [27]. Avaliar diferentes técnicas de
otimizacdo de modelos, tais como como poda de pesos, quantizacdo e destilagdo,
com o objetivo de investigar como essas técnicas afetam a eficiéncia energética e o

desempenho.

* Anadlise do impacto de diferentes hardwares: Investigar o impacto do hardware
utilizado no treinamento e inferéncia dos modelos. Comparar o consumo de energia
e a emissao de carbono em diferentes plataformas de hardware, como CPUs, GPUs e
TPUs, ou mesmo em dispositivos de borda (edge devices), ajudaria a entender como a

escolha do hardware influencia a sustentabilidade da AP.

* Aprofundamento em métricas de eficiéncia energética: Investigar de forma mais
profunda as métricas de eficiéncia energética € uma dire¢do promissora para trabalhos

futuros. Isso inclui realizar um levantamento mais abrangente das diferentes métricas
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propostas na literatura ou que venham a ser desenvolvidas e aplica-las a diferentes

arquiteturas de redes neurais.

Por fim, espera-se que este trabalho inspire outros pesquisadores a considerar a sustentabi-
lidade como um critério fundamental na pesquisa em AP, impulsionando o desenvolvimento
de uma IA mais consciente e responsdvel com o meio ambiente. Acredita-se que a busca por
modelos mais eficientes e sustentaveis € um passo fundamental para garantir o futuro daIA e

a saude do planeta.
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