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Abstract. In the last decade, there have been significant advances in the results
achieved by Deep Learning models and their widespread adoption in acade-
mia and industry. Although these models have the potential to assist in the
management of natural resources and environmental issues, they typically re-
quire a great deal of computing power, resulting in higher energy costs and also
large carbon footprint numbers. This work seeks to highlight and discuss the
energy costs involved in using neural network models, experimentally compa-
ring some architectures in terms of performance, energy efficiency, and compu-
tational cost. The results obtained reinforce that it is possible to build models
that consume less energy and have performance compatible with more expensive
ones, contributing to a more sustainable approach.

Resumo. Na iultima década, houve avancos significativos nos resultados
alcangados por modelos de Aprendizagem Profunda e uma ampla adogdo des-
ses na academia e na industria. Embora esses modelos tenham potencial para
auxiliar na gestdo de recursos naturais e em questoes ambientais, eles tipica-
mente demandam grande poder computacional, resultando em maiores gastos
energéticos e também em grandes niimeros de pegada de carbono. Este traba-
lho busca evidenciar e discutir o gasto energético envolvido no uso de mode-
los de redes neurais, comparando experimentalmente algumas arquiteturas em
relacdo ao desempenho, a eficiéncia energética e ao custo computacional. Os
resultados obtidos reforcam que é possivel construir modelos que consumam
menos energia e que tenham desempenho compativel com aqueles mais dispen-
diosos, contribuindo para uma abordagem mais sustentdvel.

1. Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) tem se tornado uma ferramenta cada vez mais im-
portante em diversos setores da sociedade, incluindo saude, educacdo, transporte e
seguranca [Kelleher 2019]. Em particular, os modelos baseados em Aprendizagem Pro-
funda (AP) tém demonstrado melhores resultados em comparag¢do a outras abordagens de
IA e parecem ser a principal escolha de abordagem nos dias atuais.

Uma das 4dreas de aplicagdo mais importantes atualmente, considerando-se os Ob-
jetivos de Desenvolvimento Sustentdvel' indicados pela Organizagdo das Nagdes Unidas,

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



¢ 0 meio ambiente. Algumas questdes ambientais que podem se beneficiar dos modelos
de AP sdo, por exemplo: (i) o uso consciente dos recursos naturais; (i) a preservagao do
meio ambiente; e (iii) o combate a mudanca climética global. Em todos esses casos, 0s
modelos de AP, por serem mais robustos e com reconhecido desempenho [Kelleher 2019],
podem ajudar na obtencdo de modelos mais fiéis sobre a dinamica dos fendmenos ambi-
entais e a utilizacdo dos recursos naturais.

Modelos de AP sdo capazes de realizar tarefas complexas, mas tipicamente re-
querem um grande consumo de recursos computacionais [Wolff Anthony et al. 2020]. O
treinamento desses modelos pode consumir grandes quantidades de energia devido ao
grande volume de computacdo necessaria. Desde 2012, os modelos de AP tém registrado
um desempenho crescentemente superior, mas o custo de treinamento aumentou por um
fator de 300.000 nesse periodo, o que nao € sustentdvel [Lenherr et al. 2021]. Ademais,
o proprio descarte de equipamentos utilizados para treinar ou executar modelos de AP
também pode gerar um impacto ambiental significativo.

O impacto ambiental do desenvolvimento e uso de modelos de AP € uma questao
importante que precisa ser considerada. As pesquisas e aplicacOes na area de 1A
estdo em uma fase de bastante efervescéncia, e alguns trabalhos recentes apontam para
a necessidade de adotar medidas para minimizar esse impacto [Schwartz et al. 2020,
Wolff Anthony et al. 2020, Lenherr et al. 2021, Desislavov et al. 2023].

Em meio aos avancos da IA, surgiu o conceito de Inteligéncia Artificial Verde
(IA Verde), uma abordagem responsavel que busca harmonizar o progresso tecnolégico
com a sustentabilidade ambiental. Conforme introduzido por [Schwartz et al. 2020], a [A
Verde se opde a IA Vermelha, que prioriza o aumento da acurdcia sem considerar os cus-
tos ambientais, econdmicos e sociais. A IA Verde enfatiza a eficiéncia como um critério
de avaliacdo essencial, promovendo praticas que reduzam o consumo de energia e as
emissoes de carbono. Isso inclui, por exemplo, a adocao de técnicas como a quantizagao,
que otimiza o uso de recursos computacionais e energéticos, ao reduzir a precisao dos
parametros do modelo e diminuir o tamanho do modelo, ou o compartilhamento de mo-
delos pré-treinados, que evita a redundancia no uso de recursos.

Este trabalho busca demonstrar a viabilidade de se obterem modelos de AP mais
eficientes e com menor impacto ambiental. Para tal, foi conduzida uma comparacdo expe-
rimental de arquiteturas de redes neurais para visao computacional considerando métricas
tradicionais de avaliacdo de desempenho associadas a métricas de eficiéncia energética e
de custo computacional. Os resultados obtidos mostram que € possivel construir mode-
los que consumam menos energia e que tenham menor custo computacional, mas que
possuam uma performance similar aquela de modelos mais dispendiosos, corroborando,
assim, a proposta da IA Verde.

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta
os trabalhos relacionados que abordam diferentes aspectos da eficiéncia energética e do
custo computacional de modelos de AP; ja a Secdo 3 descreve os materiais € métodos
empregados nos experimentos computacionais realizados; por sua vez, a Secio 4 des-
creve em detalhes os resultados obtidos e os discute; e, por fim, a Secdo 5 apresenta as
consideragdes finais e os trabalhos futuros.



2. Trabalhos Relacionados

A preocupagdo com o consumo energético por modelos de AP € uma questdo bastante
recente € que passou a atrair a atencdo da academia e da inddstria 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. 2020] foi o primeiro a se dedicar a
esta questdo e a definir o conceito de “IA Verde”. Uma proposta dos autores correspondeu
a usar o nimero total de FLOPs como uma medida de eficiéncia, incentivando os pesqui-
sadores a reportarem essa métrica. Os autores defendem que a IA Verde € mais inclusiva e
sustentavel do que a IA Vermelha, apontando diversas dire¢des de pesquisa para avangar
a eficiéncia na IA.

ApOs isso, alguns outros trabalhos buscaram se dedicar a entender melhor esta
questdo e a abordar diferentes aspectos da eficiéncia, do consumo energético e do custo
computacional de modelos de AP. Em [Wolff Anthony et al. 2020], foi proposto o Car-
bontracker, uma ferramenta que monitora e prevé o consumo de energia e as emissoes
de carbono do treinamento de modelos de AP. A ferramenta visa conscientizar os pesqui-
sadores sobre o impacto ambiental dos seus trabalhos, de modo a incentiva-los a adotar
praticas mais sustentaveis. O artigo também avaliou a ferramenta em diferentes arquitetu-
ras de redes neurais e conjuntos de dados para segmentacao de imagens médicas e fornece
recomendacdes para diminuir as emissdes de carbono.

O estudo de [Lacoste et al. 2019], investigou o impacto ambiental do treinamento
de redes neurais, mostrando que diversos fatores influenciam a emissao de carbono, como
localizac@o do servidor, fonte de energia, duracdo do treinamento e hardware utilizado.
Para auxiliar na compreensao desse impacto, os autores apresentaram a Calculadora de
Emissoes de Aprendizagem de Mdaquina, ferramenta que estima as emissdes de acordo
com o tipo de energia e infraestrutura de computagado utilizados. Os autores esperam que
o estudo incentive discussoes e agdes para reduzir o impacto ambiental da pesquisa em
IA.

Em [Dhar 2020], o autor discute o impacto da utilizacdo da IA no meio ambi-
ente. De um lado, a IA tem o potencial de contribuir para a luta contra a crise climdtica,
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 modelo de linguagem podendo emitir tanto carbono quanto 125 voos trans-
continentais, de modo que o autor adverte sobre a necessidade de transparéncia nas
emissoes de carbono dos modelos de IA, citando como exemplo a ferramenta desenvol-
vida por [Lacoste et al. 2019].

Por sua vez, o trabalho de [Douwes et al. 2021] abordou o problema do consumo
de energia de modelos geradores de dudio baseados em AP. Os autores propuseram uma
nova métrica baseada na fronteira de Pareto, que considera tanto a qualidade do som sin-
tetizado quanto o consumo de energia do modelo. Os autores aplicaram essa métrica em
varios modelos existentes e mostraram que essa pode alterar significativamente os resulta-
dos obtidos. Além disso, também realizaram experimentos com um modelo recentemente
proposto chamado WaveFlow, e mediram o consumo de energia real de treinamento e in-
feréncia para cinco configuragdes alternativas. Eles usaram um espaco multiobjetivo para



representar as solugdes 6timas na fronteira de Pareto e analisaram o compromisso entre
qualidade da saida gerada e eficiéncia energética dos modelos.

Ja o trabalho de [Desislavov et al. 2023] analisou o consumo de energia em mo-
delos de visao computacional e processamento de linguagem natural (PLN), com um foco
especial em seus custos de inferéncia e ndo apenas no treinamento. Os autores argumen-
tam que, para um sistema em producdo, o custo de inferéncia ultrapassa o de treino, por
causa do fator multiplicativo oriundo dos iniimeros usos em producdo. O estudo envolveu
a coleta de dados sobre o desempenho de modelos da literatura, o nimero de parametros,
o nimero de operacdes 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 graficas (GPUs) da NVIDIA. Os resultados mostraram que, embora o consumo
de energia dos modelos de ponta ainda cres¢a exponencialmente para um aumento sus-
tentado no desempenho, o ritmo é mais lento do que o esperado, gracas as melhorias
algoritmicas e a especializacdo do hardware. No entanto, os autores terminam o artigo
alertando para o efeito multiplicativo associado a penetracdo cada vez maior da IA na
sociedade, que pode elevar o consumo de energia global.

O trabalho de [Lenherr et al. 2021] propds novas métricas, que equilibram o con-
sumo energético e o desempenho de um modelo, para medir a eficiéncia e a sustenta-
bilidade da AP em plataformas de borda. Tais métricas sdo baseadas no gradiente de
reconhecimento, no ndmero de classes identificadas e na energia gasta por inferéncia ou
treinamento. O artigo também comparou a eficiéncia da AP em relagdo as abordagens
centralizada e federada, e analisa o ciclo de vida da AP, incluindo o numero de vezes
que os modelos sdo usados. Por fim, o artigo também realizou uma comparagdo entre a
eficiéncia das inteligéncias artificial e natural, fornecendo perspectivas sobre a escalabili-
dade da AP.

No trabalho de [Strubell et al. 2019], foram analisados o custo financeiro e am-
biental 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 referen-
tes ao treinamento de véarios modelos populares de PLN. Foram propostas recomendagdes
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 equi-
tativo aos recursos computacionais, assim como priorizar o desenvolvimento de modelos
e hardware eficientes.

3. Materiais e Métodos

Neste trabalho, foi adotada uma abordagem experimental para avaliar e comparar arquite-
turas de redes neurais voltadas para a drea de visdo computacional, em relacdo a métricas
de desempenho, de eficiéncia energética e de custo computacional.

As métricas adotadas, a serem apresentadas na Secdo 3.1, foram aplicadas du-
rante as fases de treinamento e de inferéncia dos modelos, para a base de dados
MNIST [LeCun et al. 1998]. Apds a aplicacao das métricas em cada modelo, os re-
sultados obtidos foram analisados utilizando-se técnicas estatisticas para facilitar a
comparacao dos modelos sob as perspectivas de performance e de eficiéncia energética.
No que segue, os materiais e métodos empregados serdo explicados detalhadamente.



3.1. Métricas

As métricas selecionadas foram destinadas a avaliar ndo apenas o desempenho técnico dos
modelos de AP, mas também a sua sustentabilidade. As métricas de avaliacdo de desem-
penho correspondem aquelas comumente adotadas na literatura. As métricas de eficiéncia
energética e de custo computacional foram selecionadas a partir do levantamento bibli-
ografico conduzido.

3.1.1. Métricas de Avaliacao de Desempenho

As métricas comumente adotadas para avaliacdo de um modelo que aborda um problema
de classificagdo correspondem a: acurdcia, precisao e revocagdo [Aggarwal 2023]. As-
sim sendo, a métrica de acurdcia expressa a taxa de acerto de um modelo e é calculada
a partir da divisdo da quantidade de predicdes corretas do modelo pela quantidade de
predi¢des feitas. A precisdo mede o quanto um modelo prediz corretamente exemplos de
uma dada classe e € calculada dividindo-se a quantidade de predi¢des feitas corretamente
para uma classe pela quantidade de exemplos que o modelo classificou como sendo dessa
classe. Ja a revocacdo calcula o quanto um modelo identifica corretamente exemplos de
uma dada classe em relacdo a todos os exemplos dessa classe na base de dados e € cal-
culada dividindo-se a quantidade de predicdes feitas corretamente para uma classe pela
quantidade de exemplos existentes dessa classe. Por fim, a medida-F consiste na média
harmonica entre a precisio e a revocagao.

3.1.2. Métricas de Eficiéncia Energética e de Custo Computacional

O entendimento da eficiéncia energética dos modelos de AP é fundamental para a com-
preensdo do impacto ambiental de sistemas computacionais. Assim, as métricas dessa
categoria utilizadas neste trabalho incluem a quantidade de energia utilizada pela GPU,
que € uma medida direta do consumo elétrico dos componentes de processamento grafico
durante a execucdo de tarefas, e a pegada de carbono (carbon footprint), que estima o
impacto ambiental desse consumo, convertendo-o em equivalente de diéxido de carbono
(COy) liberado na atmosfera.

Mais especificamente, a medi¢cdo do consumo de energia das GPUs foi feita por
meio da Biblioteca de Gerenciamento NVIDIA? (NVIDIA Management Library - NVML)
que fornece dados precisos e em tempo real de diversos atributos de componentes NVI-
DIA, entre os quais o consumo energético. A unidade de medida adotada pela NVML ¢é
o miliwatt (mW), o que permite um monitoramento detalhado e preciso da energia con-
sumida. Tais funcionalidades contribuem para uma gestdo energética mais eficiente e
sustentavel das GPUs, possibilitando um uso mais responsavel da energia.

J4 a pegada de carbono foi aferida pela ferramenta Carbontracker’, proposta
por [Wolff Anthony et al. 2020], que permite acompanhar as emissoes de carbono de
um modelo de AP, em gramas. Essa informag¢do pode ser convertida em ndmeros inter-
pretaveis de atividades do dia a dia, como, por exemplo, a distancia equivalente percorrida

Zhttps://developer.nvidia.com/nvidia-management-library-nvml
3https://github.com/Ifwa/carbontracker



por um carro, ajudando a contextualizar o impacto ambiental.

Foram também empregadas algumas métricas que refletem o custo computaci-
onal associado a um modelo, a saber: (i) numero de parametros, que € a quantidade
de parametros treindveis de um modelo; (ii) FLOPs, que representa o montante de
computacao (nimero de operacdes de ponto flutuante) para realizar uma determinada
tarefa (e.g., uma inferéncia); (iii) tempo de treinamento, que se refere a quantidade de
tempo tomada no treinamento de um modelo; (iv) tempo de inferéncia, que expressa a
quantidade de tempo tomada ao se usar o modelo para inferéncia.

3.2. Arquiteturas Adotadas

As arquiteturas escolhidas para a realizacdo dos experimentos deste trabalho foram:
LeNet-5, AlexNet, ResNet e MobileNet. Essas foram selecionadas por serem amplamente
adotadas na literatura, em benchmarks conduzidos na area, assim como por possuirem di-
ferentes niveis de complexidade. Tais arquiteturas serdo brevemente descritas a seguir.

A LeNet-5, proposta por [LeCun et al. 1998], foi um modelo pioneiro de rede
neural convolucional (CNN) para a tarefa de reconhecimento de digitos manuscritos. Essa
arquitetura € relativamente simples, composta por duas camadas convolucionais e duas
camadas totalmente conectadas subsequentes. Apesar de sua simplicidade, a LeNet-5 é
capaz de alcancar 6timo desempenho no reconhecimento de digitos e em outras tarefas de
visao computacional.

Ja a AlexNet [Krizhevsky et al. 2012] correspondeu a um marco na pesquisa de
IA que renovou o interesse pelas redes neurais apds os resultados surpreendentes obti-
dos na competicdo ILSVRC de 2012. Essa arquitetura ¢ uma CNN mais complexa do
que a LeNet-5, sendo composta por cinco camadas convolucionais e trés camadas to-
talmente conectadas, além de algumas camadas de pooling. Acima de tudo, a AlexNet
realizou algumas escolhas de projeto que passaram a ser o padrdo em arquiteturas poste-
riores [Aggarwal 2023], tais como o uso da fun¢do de ativacdo ReLU e de data augmen-
tation. Mesmo tendo sido proposta hd mais de uma década, essa rede € capaz de atingir
resultados expressivos para diversas tarefas de visdo computacional.

A ResNet foi introduzida por [He et al. 2015] e representou um avanco signifi-
cativo na pesquisa de CNNs. A principal inovacdo trazida foi a introducio de conexoes
residuais que permitem que camadas estejam conectadas a outras camadas posteriores,
mas que nao sejam adjacentes. Tais conexdes ajudam a contornar o problema do de-
saparecimento do gradiente, em que esses assumem valores pequenos a medida que sdo
propagados para trés através das camadas. Assim, com esse mecanismo, € possivel treinar
redes neurais mais profundas eficientemente, tirando proveito da capacidade da sua capa-
cidade de aprendizado maior. Este trabalho utilizou a ResNet-34 que possui 34 camadas
convolucionais.

Finalmente, a MobileNet, proposta por [Howard et al. 2017], € uma rede neural
projetada para aplicacdes moveis. A MobileNet € otimizada para alcancar um equilibrio
entre precisao e eficiéncia, o que a torna ideal para dispositivos com recursos limitados.
Ao invés de usar convolugdes tradicionais, que aplicam filtros em todos os canais de
entrada, a MobileNet utiliza a convolucdo em profundidade, que aplica um filtro separado
para cada canal de entrada, e a convolugdo ponto a ponto que combina os resultados da
convolu¢do em profundidade. Essas estratégias reduzem o nimero de parametros a o



custo computacional. Neste trabalho, utilizou-se a MobileNetV1, que é a versdo mais
simplificada da familia MobileNet.

3.3. Base de Dados

A base de dados escolhida para os experimentos foi a MNIST, proposta
por [LeCun et al. 1998], que contém digitos manuscritos coletados de estudantes do en-
sino médio e de trabalhadores do censo americano. Essa base é composta por um total
de 70.000 imagens, divididas em 60.000 para treinamento e 10.000 para teste. Cada ima-
gem representa um digito de 0 a 9, em tons de cinza e com resolucdo de 28x28 pixels. A
despeito de ser relativamente pequena, essa base é comumente adotada na validacao ex-
perimental de métodos propostos para visdo computacional, por conter imagens diversas
e com detalhes suficientemente complexos [Krohn and Beyleveld 2020].

3.4. Ambiente Computacional

O ambiente computacional utilizado nos experimentos foi o seguinte: processador 11th
Gen Intel(R) Core(TM) i5-11400, 32 GB DDR4 de memoéria RAM, placa de video NVI-
DIA GeForce RTX 3060 e sistema operacional Ubuntu 22.04 LTS. A implementagdo dos
modelos foi feita na linguagem de programacdo Python na versdo 3.11, usando-se a bi-
blioteca PyTorch* na versdo 2.2. Os c6digos desenvolvidos nesta pesquisa, assim como o
resultado dos experimentos, estdo disponiveis publicamente em um repositorio criado no
GitHub’.

3.5. Avaliacao Experimental

Na avaliac@o experimental, houve a ado¢do de duas fases: treinamento e inferéncia. Na
primeira fase, foram treinados 10 modelos de cada uma das arquiteturas selecionadas,
indicadas na Secao 3.2, de modo que foi computada a fun¢do de perda de cada modelo
em relacdo aos conjuntos de treinamento e de valida¢do, medindo-se também a eficiéncia
energética, a pegada de carbono e o tempo de treinamento. Para cada arquitetura, foi entdao
escolhido o modelo treinado associado a menor média do valor da fun¢do de perda para o
conjunto de validacdo, para utilizacdo na segunda fase. Nessa fase, para cada arquitetura,
o modelo escolhido foi utilizado para inferéncia em relacdo ao conjunto de testes, por
10 vezes, tomando-se o tempo e as métricas de avaliacdo de desempenho. Por fim, foi
calculado o tempo médio de inferéncia considerando essas 10 execugdes. Ademais, os
seguintes valores de hiperparametros foram usados: tamanho de lote de 64, nimero de
épocas de 20, taxa de aprendizado de 0, 001 e otimizador Adam.

4. Resultados Obtidos

Inicialmente, sdo exibidos na Tabela 1 os valores das métricas de avaliacdo de desempe-
nho para cada uma das redes testadas, em que o maior valor de cada métrica esta destacado
em negrito. Nessa tabela, € possivel ver que a rede ResNet-34 foi aquela que obteve a me-
lhor performance em relagdo as métricas de acurdcia, precisao, revocacao e medida-F, que
corresponderam a 0, 993. Note-se que, para todas as redes, os valores das quatro métricas
sdo os mesmos por conta do arredondamento feito com trés casas decimais.

“https://pytorch.org/blog/pytorch2-2/
Shttps://github.com/viferraro/ WCAMA



Por sua vez, a Tabela 2 apresenta os valores das métricas de efici€ncia energética,
em que os menores valores estdo destacados em negrito. Para facilidade de visualizagao,
os valores de consumo energético foram convertidos de miliwatts para watts. Verifica-se,
assim, que a LeNet-5 gerou o menor valor de pegada de carbono, que foi de 0, 706 gramas.
Ja para o valor energético, a rede MobileNetV1 foi a que menos consumiu energia, com
45, 241 watts gastos. No computo geral, percebe-se uma clara diferenca, no que concerne
a essas métricas, entre os valores obtidos pelas redes LeNet-5 e MobileNetV1, e aqueles
das redes AlexNet e ResNet-34.

A Tabela 3 exibe os valores das métricas de custo computacional para as redes
testadas, em que os menores valores estdo em negrito. A MobileNetV1 possui 0 menor
numero de parametros e de FLOPs, a medida que a LeNet-5 estd associada as menores
quantidades de tempo de treino e tempo de inferéncia.

Tabela 1. Valores das métricas de acuracia, precisao, revocacao e medida-F ob-
tidos pelas redes utilizadas.

Rede Acuracia | Precisao | Revocacao | Medida-F
LeNet-5 0,987 0,987 0,987 0.987
AlexNet 0,992 0,992 0,992 0,992

ResNet-34 0,993 0,993 0,993 0,993
MobileNetV1 0,989 0,989 0,989 0,989

Tabela 2. Valores de emissao de carbono, em gramas, e gasto energético, em
watts, obtidos pelas redes adotadas.

Rede Carbono (g) | Energia (W)
LeNet-5 0,706 47,071
AlexNet 3,374 87,225

ResNet-34 2,721 83,110
MobileNetV1 0,807 45,241

Tabela 3. Valores de quantidade de parametros, FLOPs, tempo de treino, em
segundos, e tempo de inferéncia, em segundos, para as redes usadas.

Rede # Parametros FLOPs Tempo treino (s) | Tempo inferéncia (s)
LeNet-5 609.354 11.401.984 160,666 1,075
AlexNet 23.271.114 | 190.336.256 485,357 1,802

ResNet-34 21.292.042 69.921.536 413,479 1,321
MobileNetV 1 23.317 1.158.096 168,605 1,166

Adicionalmente, a fim de se demonstrar que ha, de fato, uma diferenca estatistica-
mente significativa entre os valores de pegada de carbono e consumo de energia gerados
pelas redes LeNet-5 e MobileNetV1 (grupo 1, constituido pelas redes menos dispendio-
sas), e AlexNet e ResNet-34 (grupo 2, constituido pelas redes mais dispendiosas), foram
realizados dois testes de hipdtese do tipo teste ¢ de Student, um para cada métrica. A
hipdtese nula foi de que ndo hé diferencga significativa para os valores de pegada de car-
bono (consumo de energia) gerados pelos grupos 1 e 2. Ja a hipétese alternativa foi de



que ha diferenca significativa para os valores de pegada de carbono (consumo de energia)
gerados pelos grupos 1 e 2.

Para a métrica de pegada de carbono, adotou-se um p-valor de 0.020. O valor ¢
calculado foi de —6.93, logo se rejeitou a hipétese nula, indicando que ha uma diferenca
estatisticamente significativa entre os valores de pegada de carbono do grupo 1 e do grupo
2.

Analogamente, para a métrica de consumo energético, adotou-se um p-valor de
0.003. Assim, o valor de t calculado foi de —17.32, rejeitando-se a hipdtese nula e mos-
trando que hd uma diferenca estatisticamente significativa entre os valores de consumo de
energia do grupo 1 e do grupo 2.

4.1. Discussao dos Resultados

Os resultados demonstram que as redes AlexNet e ResNet-34, por disporem de um
nimero de parametros e FLOPs significativamente maiores do que a LeNet-5 e a Mo-
bileNetV1, conseguiram alcancar os maiores valores de acuricia, precisdo e revocagao,
todos acima de 0, 99. Isso estd de acordo com resultados disponiveis na literatura, em que
modelos mais complexos costumam oferecer melhor desempenho em tarefas de visao
computacional.

Por outro lado, apesar de atingirem melhor desempenho, os resultados mostram
que as redes AlexNet e ResNet-34 estdo associadas a valores consideravelmente mai-
ores de pegada de carbono e consumo de energia do que as redes LeNet-5 e Mobile-
NetV1. Conforme visto, existe uma diferenga estatisticamente significativa entre os valo-
res gerados por esses dois grupos para tais métricas. Ao mesmo tempo em que sao mais
econOmicas do ponto vista energético e exigem menos recursos computacionais, as redes
LeNet-5 e MobileNetV1 conseguem atingir um valor apenas ligeiramente inferior para as
métricas de desempenho quando aplicadas a base MNIST. Assim, nesse caso, essas redes
podem ser uma opg¢ao mais vidvel e sustentdvel do que as redes mais complexas, indo ao
encontro do que é preconizado pela IA Verde.

Apesar de os experimentos computacionais terem focado no uso da base MNIST
e de tais quatro arquiteturas de redes neurais para visdo computacional, resultados si-
milares podem ser atingidos considerando-se outras bases de dados, arquiteturas e ta-
refas, conforme evidenciado em trabalhos recentes da literatura [Strubell et al. 2019,
Lenherr et al. 2021, Desislavov et al. 2023].

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma avaliacdo experimental entre diferentes arquiteturas de re-
des neurais convolucionais, considerando o desempenho, a eficiéncia energética e o custo
computacional, para a base de dados MNIST. Os resultados mostraram que, apesar das
redes AlexNet e ResNet-34 terem alcancado valores maiores em relacdo as métricas
de avaliacdo de desempenho, tais redes sao mais dispendiosas sob o ponto de vista
energético. Por outro lado, as redes LeNet-5 e MobileNetV1 atingiram um desempenho
ligeiramente inferior, mas estdo associadas a valores de métricas de eficiéncia energética
significativamente menores, conforme demonstrado pelo resultado dos testes de hipdtese
conduzidos.



A discussdo sobre IA verde gira em torno da necessidade de desenvolver modelos
que conciliem alto desempenho com sustentabilidade ambiental. Um caminho natural
de trabalho futuro envolve a experimentacdo com outras bases de dados e arquiteturas
de redes neurais, a fim de se expandirem os resultados obtidos e se reforcar o discurso
preconizado pela [A Verde.
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