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Resumo. O aprendizado de mdquina ja estd presente em diversas aplicacoes coti-
dianas. Entretanto, determinar qual modelo utilizar é uma tarefa drdua devido ao
grande niimero de opg¢oes disponiveis. Esse cendrio torna-se ainda mais complexo
em redes veiculares, onde as aplicacoes exigem baixa laténcia e os dispositivos sdo
heterogéneos. Assim, torna-se necessdrio um mecanismo que estime o tempo de in-
feréncia e selecione o modelo mais apropriado para um dispositivo no qual serd exe-
cutado. Este trabalho propoe o DIGA, um sistema de selecdo de modelos de aprendi-
zado de mdquina projetado para o setor automotivo. Considerando caracteristicas do
dispositivo e do modelo candidato, o sistema estima o tempo de inferéncia necessdrio
para processar uma amostra e verifica se o modelo atende aos critérios de laténcia
estabelecidos pela aplicagcdo em um cendrio com miiltiplos dispositivos. Para estimar
o tempo de inferéncia de cada modelo em um dispositivo, este trabalho compara o
uso de um modelo matemdtico deterministico com quatro modelos diferentes de inte-
ligéncia artificial generativa, usando como referéncia o tempo real de execug¢do nos
dispositivos. Os resultados mostram que modelos matemdticos deterministicos usa-
dos na literatura subestimam o tempo de inferéncia em 80% dos casos. Portanto,
demonstra-se a necessidade de considerar a estrutura do modelo, pois o niimero de
operagoes de ponto flutuante encontrado matematicamente é insuficiente para deter-
minar o tempo de inferéncia.

Abstract. Machine learning is already integrated into many everyday applications.
However, selecting the appropriate model is challenging due to the numerous avai-
lable options. This challenge becomes even more complex in vehicular networks,
where applications require low latency and operate on heterogeneous devices. Thus,
a mechanism that estimates inference time and selects the most suitable model for
the target device becomes essential. This work proposes DIGA, a machine-learning
model selection system designed for the automotive sector. Considering both device
and candidate model characteristics, the system estimates the inference time required
to process a sample and verifies whether the model meets the application’s latency
criteria in a multi-device scenario. To estimate the inference time of each model on
a device, this work compares a deterministic mathematical model with four different
generative artificial intelligence models, using real execution times as a reference.
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The results show that deterministic mathematical models used in the literature unde-
restimate inference time in 80% of cases. Therefore, this study highlights the need to
consider model structure, as the number of floating-point operations derived mathe-
matically is insufficient to accurately determine inference time.

1. Introducao

A alta variedade de modelos de aprendizado de maquina e dispositivos utilizados para
inferéncia cria um desafio para determinar qual modelo a ser utilizado para uma aplicagdo,
dadas suas restricoes de tempo de resposta. Apesar da existéncia de testes padronizados, o
desempenho do modelo varia de acordo com os recursos computacionais, formato de dados
utilizado, entre outros aspectos do ambiente de execucdo. Assim, é importante caracterizar o
ambiente no qual o modelo serd executado para garantir que 0 mesmo atende aos critérios de
tempo de resposta da aplicacao.

Um trabalho anterior da equipe demonstrou que a inteligéncia artificial generativa pode
auxiliar na definicdo de modelos e hiperparametros, reduzindo o tempo de definicio quando
comparado as técnicas de otimizacdo, busca exaustiva ou AutoML [de Souza et al. 2024]. En-
tretanto, o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina frequentemente desconsidera
as condicoes do dispositivo no qual serdo executados e os requisitos da aplicagdo que os uti-
liza. Outros trabalhos focam a determinac¢ido do desempenho de modelos em diferentes ambi-
entes [Boutros et al. 2020, Reddi et al. 2020, Mattson et al. 2020]. No entanto, estes trabalhos
visam ambientes de execu¢do em nuvem.

Este trabalho propde o DIGA, um sistema para caracterizagdo do tempo de inferéncia
de modelos de aprendizado de maquina cuja finalidade é definir qual modelo serda executado
em um dispositivo embarcado, baseado em suas restricdes computacionais e da aplicagcdo in-
teligente. A métrica utilizada para determinar se a execucdo de um modelo € vidvel é o
tempo de inferéncia estimado, dado o tempo maximo tolerado de atraso da aplicagdo inteli-
gente. Para a escolha do modelo consideram-se informacdes da aplicacdo e dos dados uti-
lizados para realizar a inferéncia. A caracterizacdo do tempo de inferéncia é realizada de
trés formas distintas: (i) execucdo no dispositivo, (i) modelagem matemética do tempo de
inferéncia [Asperti et al. 2021] e (iii) utilizacdo de modelos extensos de linguagem (Large Lan-
guage Models - LLLMs). O tempo de inferéncia estimado € utilizado para filtrar modelos que
nao atendam as restri¢des de tempo da aplicacdo inteligente.

Diferentemente de trabalhos anteriores, o DIGA caracteriza as tarefas envolvidas na
execugdo de modelos de aprendizado de maquina para aplicagdes inteligentes. O objetivo € me-
lhorar o desempenho da aplicacdo inteligente pelo mapeamento modelo-cliente, considerando a
heterogeneidade dos dispositivos embarcados. As informacdes obtidas sobre as caracteristicas
de modelos, dispositivos e dados sd@o armazenadas em um banco de dados e auxiliam a decisdao
de escolha do modelo. Os resultados mostram que a organizagdo dos neur6nios influencia o
tempo de inferéncia. Além disso, o numero menor de operacdes de ponto flutuante (FLOating
Point Operations - FLOPs)!' de um modelo ndo acarreta necessariamente economia de memoria.
Dessa forma, € necessario considerar também o tamanho do modelo a ser transferido em casos
nos quais os dispositivos possuem conexodes limitadas ou em que o tempo de transferéncia do
modelo seja relevante. Os experimentos mostram que o DIGA, ao utilizar LLMs, identifica cor-
retamente 25% mais modelos invidveis para os dispositivos em comparacao com a abordagem
exclusivamente baseada em FLOPs utilizando o modelo Mistral.

INeste artigo, utiliza-se FLOPs para indicar o plural da quantidade de operacdes de ponto flutuante necesséria
para realizar uma inferéncia, enquanto FLOPS ¢ a taxa de operagdes por segundo realizadas por um dispositivo.



2. Trabalhos Relacionados

Aplicacoes que utilizam inteligéncia artificial possuem diferentes requisitos em relacao
ao chamado tempo de resposta do modelo, ou tempo de inferéncia. O tempo de inferéncia de um
modelo de aprendizado de maquina depende de parametros do modelo, dados de entrada e dos
recursos disponiveis no dispositivo que o executa. Esta secdo discute as principais técnicas uti-
lizadas para estimar o tempo de inferéncia de modelos de aprendizado de médquina e o potencial
da inteligéncia artificial (IA) generativa em tarefas similares.

2.1. Técnicas para Estimar o Tempo de Inferéncia de Modelos de TA

Comparar diferentes modelos de aprendizado de maquina de maneira justa é fundamen-
tal para classificar e selecionar a op¢do mais adequada para cada aplicacdo. O desempenho des-
ses modelos € sensivel a diferentes fatores que podem favorecer um modelo em relagdo ao outro
se ndo forem ajustados adequadamente. Chitty et al. discutem quatro formas de estimar o tempo
de inferéncia de um modelo de aprendizado de maquina: i) execugdo no dispositivo, ii) mode-
los preditivos, iii) aproximagao a partir de um modelo matemadtico, também denominado proxy,
ou iv) simulacdo [Chitty-Venkata et al. 2023]. Entretanto, nota-se que simulagdes envolvem
o conhecimento de parametros especificos, como arquitetura do dispositivo, para refletir bons
resultados, tornando esta alternativa complexa para cendrios com multiplos dispositivos.

2.1.1. Execucao em Dispositivo

pCAMP (performance CompArison of Machine learning Packages) [Zhang et al. 2018]
¢ um estudo para caracterizar o tempo de inferéncia, uso de memoria e consumo de energia de
dispositivos de borda ao executar dois modelos de aprendizado profundo. Os autores caracte-
rizam os dispositivos utilizando implementacdes dos modelos empregando quatro bibliotecas e
dispositivos de borda. Entretanto, a alternativa de determina¢do do tempo de inferéncia a partir
da execug¢do no dispositivo é complexa em um cendrio distribuido, pois os clientes possuem re-
cursos computacionais limitados e sdo numerosos. Portanto, realizar esta estimativa utilizando
o dispositivo do cliente aumenta a sua utilizacdo de energia e o tempo necessario para obter o
modelo. Assim, uma alternativa para essa abordagem € a utilizacdo de modelos preditivos.

Mattson et al. propdem uma estrutura padronizada para avaliar o desempenho de
diferentes modelos de aprendizado de mdaquina para treinamento [Mattson et al. 2020] e in-
feréncia [Reddi et al. 2020]. A padronizagao consiste em parametros fixos como conjuntos de
dados, métrica e formato de dados de entrada para garantir justica na comparagao. A avaliacdo
combina diferentes dispositivos e bibliotecas para auxiliar na arquitetura de aplicagdes inte-
ligentes. Wang et al. desenvolvem a ferramenta FLINT (Federated Learning Integration),
adotada no contexto de transi¢do do aprendizado centralizado para o aprendizado federado
cross-device no LinkedIn [Wang et al. 2023]. O trabalho revela que os usudrios do aplicativo
possuem smartphones com poder de processamento distinto. Assim, uma selecdo de clientes
que ndo leva esse fator em consideracido impacta negativamente a reputacdo da empresa, pois
dispositivos mais restritos computacionalmente podem levar a um desempenho insatisfatorio na
experiéncia do usudrio. O trabalho propde um conjunto de dispositivos de teste em nuvem e um
ajuste de complexidade de modelo para evitar esse problema, e realiza experimentos assumindo
tarefas tipicas utilizadas no LinkedIn. Porém, a avaliacdo de desempenho ocorre apenas com
dispositivos reais, € sem compara¢ao com outras alternativas.

Contudo, a disponibilidade dos dispositivos para estimar o tempo de inferéncia, como
nos trabalhos anteriores, nem sempre é possivel. Assim, uma alternativa € armazenar dados de
execugdes prévias para ajustar modelos preditivos. Desta forma, os modelos podem acumu-
lar o conhecimento sem requerer o acesso ao dispositivo para futuras previsdes do tempo de
inferéncia.



2.1.2. Modelos Preditivos

Os modelos preditivos consistem em modelos de aprendizado de méaquina utilizados em
um problema de regressdo para prever o tempo de inferéncia de outros modelos. Para isso, os
modelos preditivos necessitam de dados reais obtidos a partir da execugao de inferéncias em
dispositivos para ajustar os parametros do modelo.

Idelbayev e Carreira-Perpifian propdem um modelo para calcular o tempo de inferéncia
de redes neurais em dispositivos para determinar o grau de compressao a utilizar no mo-
delo [Idelbayev e Carreira-Perpifian 2021]. Para isso, os autores propdem um modelo que con-
siste na soma do tempo de processamento em cada camada. Os autores revelam, porém, que o
tempo de inferéncia € dificil de ser estimado, devido a otimizac¢des da execucdo e aquecimento
dos nucleos de processamento que podem alterar o resultado obtido. Por fim, para determi-
nar o tempo de inferéncia considerando diferentes niveis de compressdo, os autores realizam
execucoes e ajustam um modelo linear sobre os pontos obtidos.

Weng et al. focam na reducdo do desperdicio de recursos computacionais ao realizar
tarefas de inferéncia em nuvem [Weng et al. 2022]. Para isso, estimam o tempo de execugao de
uma tarefa de inferéncia e demonstram que hé repeti¢cdes de conjuntos de instru¢des nas tarefas
de aprendizado de maquina. Assim, os autores utilizam o modelo de arvore de classificacdo
e regressdo (Classification And Regression Tree - CART) com informagdes sobre o usudrio,
grupo e quantidade de recursos solicitados para determinar o tempo de execucao da tarefa de
aprendizado. Cui et al. propdem um servi¢o para determinacdo da laténcia de inferéncia em
um ambiente de nuvem para compartilhamento de recursos [Cui et al. 2021]. Dessa forma, é
possivel garantir qualidade de servico para clientes diferentes executando inferéncia sobre o
mesmo dispositivo de unidade de processamento grifico (Graphics Processing Unit - GPU).
Para estimar o tempo de execu¢do de uma predicdo, os autores utilizam um modelo Percep-
tron Multicamadas (Multi-Layer Perceptron - MLP) treinado com dados coletados a partir da
execucao de diferentes modelos. Entretanto, a abordagem necessita executar diversas vezes o
processo de inferéncia para coleta de dados para o treinamento da MLP e é aplicada para um
dispositivo especifico.

Assim, a utilizacao de modelos preditivos implica na obtencdao de dados para ajuste do
modelo, o que é complexo em um ambiente distribuido com diferentes recursos computacionais
por cada cliente. Portanto, é necessario utilizar um modelo que seja capaz de generalizar a
estimativa do tempo de inferéncia em diferentes cendrios sem assumir que o estimador possua
acesso ao dispositivo fisico. Assim, os LLMs surgem como uma alternativa para processar
informacodes textuais e retornar estimativas sobre os modelos.

2.1.3. Modelos Matematicos

A aproximagdo a partir de proxies ou modelos matemdticos consiste em descrever por
meio de uma equagdo o comportamento esperado para o tempo de inferéncia de acordo com
os parametros que mais o influénciam. Apesar de depender da qualidade da modelagem para
gerar resultados proximos do real, a principal vantagem desse método € mitigar a necessidade
de acesso ao dispositivo no qual o modelo seréd executado e a facilidade de adaptar ao cenério
distribuido.

Desislavov et al. utilizam um modelo matematico para determinar o consumo energético
de diferentes modelos de aprendizado de maquina [Desislavov et al. 2023]. O modelo, simples,
aproxima o consumo estimado do real, e pode ser facilmente adaptado para estimar o tempo de
inferéncia.



Asperti et al. propdem uma férmula mais complexa para modelar a correlagdo en-
tre o nimero de FLOPs, a energia utilizada e o tempo de inferéncia de forma mais rea-
lista [Asperti et al. 2021]. O modelo possui resultados melhores, entretanto, aumenta o conhe-
cimento necessario de parametros para ajustar o modelo para diferentes dispositivos e modelos.

Como os modelos matemadticos acurados necessitam de informacdes especificas de dis-
positivos e modelos, isso pode dificultar a sua rdpida implementagdo, apesar do baixo custo
computacional envolvido para gerar as estimativas. Por outro lado, modelos mais simples
podem gerar respostas distantes dos valores reais. Assim, uma alternativa de baixo custo de
implementagdo sao os modelos de aprendizado generativo, que possuem conhecimentos adqui-
ridos por meio de imensas bases de dados, reduzindo o alto nivel de conhecimento técnico para
ajustar os modelos matemdticos e a0 mesmo tempo produzindo uma resposta acurada.

2.2. Aprendizado Generativo para Definicao de Modelos

Os LLMs possuem alta eficiéncia em tarefas de processamento de linguagem natural.
Entretanto, o desempenho em tarefas de computacdo de alto desempenho (High-Performance
Computing - HPC) € limitado [Ding et al. 2023]. Assim, Ding et al. propdem um ajuste fino
do modelo LLaMA (Large Language Model Meta Al) para aumentar o seu desempenho em
duas tarefas de HPC em aprendizado de maquina: tratamento de dados e deteccao de condi¢c@o
de corrida. Entretanto, o foco é voltado para a produgdo e andlise de cddigos, o que estd fora
do escopo deste trabalho. Em um trabalho anterior [de Souza et al. 2024] demonstrou-se que
a inteligéncia artificial generativa pode auxiliar na definicdo de modelos e hiperparametros,
reduzindo o tempo de defini¢io quando comparada a técnicas de otimizacdo, busca exaustiva
ou AutoML. Porém, considerar a heterogeneidade de dispositivos de borda durante a escolha
do modelo ainda € uma questao em aberto, tratada no presente trabalho.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, este trabalho propde DIGA para caracteri-
zar e definir modelos de aprendizado profundo considerando as restri¢des dos dispositivos de
borda. Enquanto trabalhos anteriores focam a avaliacdo de desempenho em nuvem, o traba-
lho atual foca em dispositivos distribuidos e embarcados em veiculos por questdes de laténcia
da aplicagdo. A seguir, sdo apresentados os detalhes da proposta, descrevendo os servicos e
componentes implementados.

3. DIGA: Um Sistema de Caracterizacao de Modelos

Este trabalho propde e implementa o DIGA, um sistema concebido para a defini¢dao
de modelos para aplicacdes inteligentes que executam em dispositivos de borda heterogéneos.
Assume-se que as aplicagdes impdem restricoes relativas ao tempo méaximo para pro-
cessamento de uma amostra, também denominado tempo de inferéncia [Reddi et al. 2020,
Clancy et al. 2024]. Dessa forma, neste trabalho preocupa-se com a avaliagdo da requisi¢ao
dos modelos quando os dispositivos possuem restricdes computacionais. Assim, 0 DIGA imple-
menta servigos que permitem caracterizar os principais componentes envolvidos na inferéncia,
como Visto a seguir.

3.1. Arquitetura do DIGA

A Figura 1 exibe a arquitetura do sistema DIGA. Em trabalhos anterio-
res [de Souza et al. 2024], uma primeira versao da arquitetura foi proposta, na qual o servigo
de segurancga, o servigo de inteligéncia distribuida e o treinamento centralizado de modelos sdao
implementados. A Figura 1 apresenta em azul os servigos implementados no trabalho anterior e
que sdo reutilizados neste trabalho, enquanto os servicos em verde-claro sao implementados ou



adaptados e avaliados neste trabalho. Assim, a proposta implementa o servigo de caracterizagcao
de modelos, servigo de caracterizacao veicular e adapta o servico de inteligéncia distribuida.
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Figura 1: Arquitetura da proposta. Este trabalho implementa o (1) servico de
caracterizacao veicular, o (2) servico de caracterizagcao de modelos e adapta o
funcionamento do (3) servico de inteligéncia distribuida.

O servigo de caracterizag@o veicular estima a capacidade computacional do dispositivo
cliente, tipos de sensores disponiveis, canal de comunicag¢do e o formato dos dados produzidos
pelo veiculo para a aplicacdo inteligente. Essas informacdes sdo utilizadas pelo servigo de in-
teligéncia distribuida para definir quais modelos o dispositivo é capaz de executar conforme as
restri¢des da aplicagdo. O foco deste trabalho € avaliar a capacidade computacional do disposi-
tivo, taxa de transmissao e o formato dos dados, tendo como restri¢do o tempo de inferéncia da
aplicagdo e a reducao do tempo de transferéncia do modelo.

O servigo de caracterizacao de modelos recebe informacdes relativas aos modelos, como
nome, caso seja um modelo conhecido, hiperparametros e tamanho. Além disso, o servigo
consome os dados gerados pelo servico de caracterizagao veicular. Com essas informagoes,
0 servico gera uma estimativa do tempo de inferéncia, utilizado como um critério de selecao
de modelos. Entre as estratégias avaliadas neste trabalho, a inteligéncia artificial generativa é
proposta para a caracterizacao dos modelos do sistema, como exibido na Figura 1.

Por fim, o servico de inteligéncia distribuida, anteriormente definido como apenas um
LLM [de Souza et al. 2024], ¢ implementado por dois LLMs. O primeiro LLM ¢ especialista
em definir modelos e hiperparametros para o treinamento, fora do escopo do trabalho atual, pois
foi analisado em trabalhos anteriores. O segundo identifica as restricdes da aplicacdo inteligente
ao recomendar modelos para um dispositivo. Ambos interagem com o servigo de caracterizagao
de modelos a fim de determinar qual modelo treinar ou qual modelo retornar ao cliente com
base nas restricdes da aplicacdo. Dessa forma, o sistema atual utiliza um conjunto de agentes,
especialistas em determinadas tarefas [Zhao et al. 2024]. A interacdo entre esses componentes
¢ exibida na Figura 1.

3.2. Estimativa do Tempo de Inferéncia

O objetivo deste trabalho € determinar o tempo de inferéncia de um modelo de
aprendizado de maquina para utilizar essa informacdo como uma restricio do problema de
definicdo de modelos para um dispositivo. Esse tempo é influenciado por diversos fato-
res [Reddi et al. 2020]. Cada modelo de aprendizado de maquina impde requisitos minimos



de recursos computacionais para procedimentos de inferéncia. Os recursos computacionais
também variam conforme os dados utilizados, dependendo do tamanho e formato, e da neces-
sidade de pré-processamento antes da inferéncia.

Este trabalho propde o uso da inteligéncia artificial generativa como uma nova maneira
de estimar o tempo de inferéncia, e compara os resultados gerados com os valores obtidos
pela execucdo no dispositivo real e um proxy que utiliza a modelagem matematica do tempo
de inferéncia. Para inteligéncia artificial generativa, investigam-se quatro modelos: Gemma,
Mistral, LLaMA3.1 e LLaMA3.2. Esses modelos foram escolhidos por serem de cédigo aberto
e possuirem uma interface de programacao de aplicacdes (Application Programming Interface
- API) fécil de utilizar e integrar ao sistema.

Proxy com Modelagem Matematica: O proxy utilizado a partir da modelagem ma-
tematica € deterministico e descrito pela Equagao

. F,
T, = ", 1
Fs, ey
T, é0 tempo de inferéncia estimado, que € igual a quantidade de FLOPs do modelo F;,
e a capacidade de FLOPs por segundo do dispositivo F's,.

Inteligéncia Artificial Generativa: Para estimar o tempo de inferéncia utilizando
LLMs, aplica-se o prompt “You are an expert in Machine Learning and Computer Architec-
ture. You have expertise with the most popular machine learning models. Which is the expected
inference time for M to execute one inference in a device with a memory of M., ,,, GB and a
CPU frequency of Fopy GHz, with C cores. Give me the answer in the format : inference time
= mean +/- deviation with a specific mean value and a range deviation.”. As duas primeiras
frases foram utilizadas para preparacdo do prompt, que tende a aumentar a precisao da resposta
gerada [Memon et al. 2024]. A seguir, M representa o nome do modelo avaliado, que € subs-
tituido a cada avaliagdo. O mesmo ocorre para os valores M., ,,,. Fopy € Copy. Além disso,
caso o dispositivo possua GPU, ¢ adicionada a frase “The device has also a GPU with M.,
GB of memory and Cgpyy cores with Fzpy GHz of frequency.” ao prompt, apés a descricao
da CPU. O mesmo prompt foi utilizado para os diferentes modelos de inteligéncia artificial
generativa avaliados para igualdade na comparacdo. As informagdes coletadas e geradas sdo
armazenadas no banco de dados do sistema.

4. Experimentos e Analise dos Resultados

A primeira tarefa realizada neste trabalho € a caracterizagdo de modelos disponiveis no
sistema. Neste artigo, assume-se que o banco de dados de modelos foi previamente preenchido
a partir do servigo de treinamento de modelos de aprendizado de méquina, seja de forma cen-
tralizada ou federada. Portanto, o DIGA € capaz de gerar informag¢des do modelo como numero
de FLOPs, tamanho em meméria, nimero de camadas e nimero de parametros. Outra tarefa é
caracterizar as condicdes de execugcdo do modelo. Assume-se que o cliente comunica-se com
o servidor, especificando caracteristicas dos seus dispositivos e dados por meio do servico de
caracterizacao veicular. Entre as informacdes compartilhadas estdo: a quantidade de memoria
RAM nominal do dispositivo, taxa de FLOPS, frequéncia da CPU, quantidade de nucleos de
processamento, se hé disponibilidade de GPU, e caracteristicas da GPU caso esteja disponivel.
Em relacdo aos dados, o veiculo informa o formato de entrada e saida dos dados e o tipo de
tarefa de aprendizado. Por fim, o objetivo €, a partir das informacgdes coletadas acima, determi-
nar o tempo de inferéncia do modelo, executando no dispositivo do cliente sobre amostras do



Tabela 1: Dispositivos utilizados na avaliagao.

Dispositivo ~ N. Nucleos N. Niicleos GPU F. CPU (GHz) F.GPU (MHz) RAM (GB) GFLOPS

PCi9 20 3,7 32 1664
Raspberry Pi 4 4 1,8 8 4.4
Raspberry Pi 5 4 24 8 10

Jetson Nano 20 128 1,43 0,921 4 235.8 (472)

mesmo formato que o conjunto de dados. A seguir, sdo discutidos os dispositivos e modelos
utilizados nos experimentos desenvolvidos no artigo.

4.1. Dispositivos e Modelos Avaliados

Os dispositivos selecionados, descritos na Tabela 1 incluem desde um servidor de borda
até placas SoC (System on a Chip) utilizadas em sistemas embarcados mais leves. Além disso,
foram coletadas informacdes sobre a capacidade de processamento de cada um dos dispositivos
em relacdo ao nimero de FLOPS para utilizacdo no proxy matematico [TechPowerUp 2025].
Os dispositivos sao utilizados para executar os diferentes modelos avaliados.

O caso de uso dos experimentos é o tempo de inferéncia de redes neurais convolucio-
nais (Convolutional Neural Network - CNN) utilizadas para classificacdo de imagens, uma vez
que esta é uma das tarefas mais cruciais e desafiadoras no cendrio de assisténcia de seguranca
veicular e de pedestres em veiculos autdnomos. Assume-se que a entrada da rede é uma ima-
gem urbana de 640 x 480 pixels redimensionada para 224 x 224 pixels, para tornd-la compativel
com a entrada das redes. A imagem aleatdria de 640 x 480 foi obtida em um conjunto de dados
de dominio piiblico®. Outro pré-processamento comum ¢é a normalizagio dos sub-pixels dos
canais de cor RGB (Red/Green/Blue). Entretanto, esses tempos nao foram considerados, uma
vez que o escopo do artigo limita-se ao tempo de inferéncia. Evidentemente, em aplicacdes
veiculares inteligentes, a codificacdo do video e das imagens, a resolu¢do da camera e os outros
modulos da aplicacdo também influenciam a sobrecarga final percebida para o usudrio. Deve-se
notar também que a acurdcia da tarefa ndo é foco deste trabalho, uma vez que a imagem ofe-
recida como entrada e a confianca gerada na saida nao t€m relacdo com o tempo de inferéncia.
Ademais, diferentes tarefas, como detec¢c@o de objetos ou segmentacao de imagens, utilizam as
mesmas estruturas convolucionais, mas possuem métricas de desempenho diferentes, como p.
ex. a IOU (Intersection Over Union).

A escolha das redes listadas na Figura 2 permite avaliar a acurdcia das estimativas pro-
postas para o tempo de inferéncia de modelos com diferentes caracteristicas em termos de pro-
fundidade, numero de operagdes em ponto flutuante (FLOPs) e disposicao de pardmetros. Além
disso, comparar modelos com diferentes arquiteturas permite identificar a influéncia de cada ca-
racteristica das redes neurais no tempo de inferéncia esperado. Por exemplo, a profundidade da
MobileNetV2 e da InceptionV3 difere em menos de 3%, mas o nimero de FLOPs é nove ve-
zes maior para a InceptionV3. Assim, ao comparar o tempo de inferéncia dos dois modelos,
pode-se focar na influéncia que o numero de FLOPs tem nos resultados encontrados. Diferente-
mente, a DenseNet121 e a InceptionV3 possuem FLOPs similares, apresentando uma diferenca
menor que 2%, porém a profundidade da DenseNet € mais que o dobro da InceptionV3. Assim,
pode-se avaliar a influéncia da profundidade no tempo de inferéncia. Por fim, diferentes pares
permitem analisar como cada caracteristica de rede influencia o tempo de inferéncia encontrado,
e quais estimativas capturam melhor essas relagdes. Se o tempo de inferéncia entre os dois mo-

Zhttps://www.kaggle.com/datasets/pavansanagapati/images-dataset.
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Figura 2: Comparacao das caracteristicas principais dos modelos de redes neurais ava-
liados.

delos for similar, entdo pode-se esperar que a profundidade da rede seja a caracteristica mais
relevante, e espera-se que os estimadores sejam capazes de identificar essa tendéncia. Assim,
utilizando os diferentes dispositivos e modelos, sdo conduzidos dois experimentos: o primeiro
visa a andlise comparativa de diferentes modelos de IA generativa, neste caso, diferentes LLMs,
e a avaliacdo de diferentes estimadores do tempo de inferéncia dos modelos. Por fim, o segundo
foca a avalia¢do do tempo de transferéncia do modelo do servidor para o cliente, ou tempo de
comunicagao.

4.2. Avaliacao de Estimadores do Tempo de Inferéncia de Modelos

A forma mais exata de obter o tempo de inferéncia, assumido como valor de referéncia
neste trabalho, € executando a inferéncia com um modelo embarcado no dispositivo. Todos os
modelos utilizados possuem pesos pré-treinados com a base de dados ImageNet, uma vez que o
experimento ndo foca no treinamento. Assim, o primeiro experimento consiste na comparagao
da resposta para o tempo de inferéncia entre diferentes modelos de inteligéncia artificial gene-
rativa, utilizando como entrada o mesmo prompt definido na Sec¢do 3. Além disso, os resultados
obtidos sdo comparados aos valores obtidos por meio do modelo matematico e por meio da
execugdo no dispositivo.

Os resultados apresentam os tempos para cada rede classificar uma imagem, obtidas com
um cédigo utilizando o framework PyTorch, na linguagem Python. As redes, previamente trei-
nadas com o popular dataset de imagens ImageNet v2, foram obtidas no repositério TorchHub,
que possui 0os modelos mais adotados em trabalhos de aprendizado profundo. O ndmero de
FLOPs de cada modelo, bem como o nimero de camadas, foi medido utilizando ferramentas
do PyTorch, como Pthflops. A imagem foi redimensionada e normalizada utilizando o pacote
TorchVision, sendo que este tempo € desprezivel e portanto foi desconsiderado.

Os valores de intervalo de confianga para o modelo matematico foram estimados como
50% do valor nominal obtido pelo modelo, pois o0 modelo utilizado € deterministico em relagao
aos dados de entrada para a estimativa. Além disso, o melhor modelo de LLM foi utilizado para



comparar os tempos retornados em relagdo ao valor real e o modelo matematico. Em todas as
figuras de resultados, ED significa o tempo de inferéncia medido na Execucdo no Dispositivo e
MM o tempo de inferéncia obtido pelo Modelo Matematico.

Pode-se observar que ha uma grande variedade entre os valores retornados pelos dife-
rentes modelos para um par dispositivo-modelo nas Figuras de 3(a) a 3(h). O texto retornado
possui grande variedade, porém observa-se trés métodos principais para estimar o tempo de
inferéncia. Uma das técnicas foi utilizar informacdes do modelo e do dispositivo, como o proxy
matematico, para retornar o tempo de inferéncia. A segunda alternativa comum no texto de
saida foi a utilizacao de informagdes presentes em artigos de avaliagdo de modelos para sugerir
o tempo de inferéncia. Por fim, a terceira alternativa foi uma combinagdo das duas alternativas
anteriores, criando um modelo matematico e combinando informacdes geradas por artigos de
avaliacdao de modelos para configurar os parametros da resposta.

Comparando-os ao tempo real (barras ED), o desempenho esta relacionado com a ca-
pacidade do modelo em apresentar estimativas proximas ao valor real e se a sua estimativa
subestima o tempo de inferéncia. Os LLMs apresentaram estimativas bem distintas para os dis-
positivos e apresentando alta dificuldade para estimar o tempo de inferéncia nos Raspberry Pi.
O Mistral ofereceu as estimativas mais proximas do real em mais de um dispositivo, apresen-
tando os menores erros para estimativas em PC (excluindo os modelos DenseNet121 e Effici-
entNetB2) e em GPU Jetson (excluindo ResNet18 e RegNext). Outro LLLM que se destaca € o
Gemma, que obteve os menores erros dentre as LL.Ms para estimativas em Raspberry Pi, e teve
desempenho compardvel ao Mistral para estimativas de laténcias em GPU Jetson. Focando as
situacdes onde a laténcia € subestimada, novamente o Mistral e 0 Gemma se destacam como 0s
LLMs que apresentam a menor ocorréncia de estimativas menores que a real, com o Gemma
superando o Mistral. Outro objetivo dos estimadores € que esses sejam capazes de filtrar os
modelos que conseguem operar em um intervalo de tempo. Para laté€ncias entre 20 ms e 100 ms,
o Mistral € o estimador mais adequado. Exceto para os dispositivos RPi 4 e CPU Jetson, o
Mistral recomenda apenas um modelo a mais que o ideal em todos os cendrios (RegNetX16gf
para o RPi 5).

Os valores estimados para o atraso maximo de uma aplicacao veicular variam conforme
a sua categoria [Clancy et al. 2024]. Para aplicag¢des criticas de seguranca é estipulado o tempo
maximo entre 10 e 100 milissegundos. Assim, estes tempos de referéncia sao utilizados para
avaliar o tempo de inferéncia das aplicacdes inteligentes.

Dentre os modelos analisados, MNASNet1.0 apresenta os menores tempos de inferéncia
nos modelos que utilizam CPU, sendo superado apenas pelo ResNet18 executado no Raspberry
Pi 4. Retornando a Figura 2, percebe-se que a MNASNet1.0 € um dos menores modelos anali-
sados, contendo o menor nimero de parametros € FLOPs, além de apresentar a terceira menor
profundidade. Logo, o tempo de execucao encontrado se alinha ao esperado quando analisamos
as caracteristicas da rede. Comparando modelos com profundidade similar, pode-se notar que
os modelos com maior ndmero de pardmetros (indicado pelo tamanho do modelo) e FLOPs
executam sua inferéncia em um tempo maior. Por exemplo, InceptionV3 leva ao menos o do-
bro do tempo que MobileNetV?2 para executar a inferéncia, e VGG19BN supera em mais de 7
vezes o tempo de execugdo de ResNetl8. Esses resultados confirmam a hipétese esperada de
que modelos com mais parametros e mais FLOPs apresentam uma maior laténcia de proces-
samento. Isso também tende a ocorrer com modelos com tamanho e profundidade préximos,
com DenseNet121 apresentando um tempo de inferéncia superior a EfficientNetB2, modelo que
possui 2,21 GFLOPs a menos que o primeiro. L.ogo, o nimero de FLOPs tende a ser um fator
preponderante para o tempo de inferéncia para modelos executados em CPU.
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Anasalisando os resultados € possivel concluir que o modelo matematico subestima
em 80% dos casos analisados o tempo de inferéncia, 32 dos 40 cenarios. Isso implica que a
utilizagao de um modelo simples para realizar a estimativa do tempo € insuficiente, uma vez
que o tempo real pode ser acima do exigido pela aplicacdo. Dessa forma, o DIGA, que utiliza
um LLM para prever o tempo de inferéncia, possui um resultado melhor quando usando o LLM
Mistral, subestimando o tempo de inferéncia em 55% dos casos. Além disso, os demais LLMs
subestimam menos o tempo de inferéncia em comparacdo com o modelo matematico, sendo
subestimado em 60% para o Gemma, 65% para o LLaMMa 3.1 e 70% LLaMMa 3.2. Dessa
forma, a utilizacdo do modelo Mistral, reduz o erro de subestimacdo em 25% comparado ao
modelo matemaético.

Por fim, apesar do nimero de FLOPs ser importante, os resultados mostram que outros
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parametros podem exercer influéncia sobre o tempo de inferéncia, como, a estrutura da rede,
a disposi¢ao de camadas e paradmetros. Comparando MNASNet1.0 e MobileNetV2, modelos
com numero de FLOPs parecidos, € notavel que o modelo menos profundo (MNASNet1.0)
apresenta tempos de inferéncia ligeiramente menores. Adicionalmente, ResNet18, o segundo
modelo menos profundo analisado, obteve as menores laténcias junto a MNASNet1.0. Esse
resultado torna-se mais relevante ao notar que RegNetX16gf, modelo consideravelmente mais
profundo e com mais parametros, possui tempo de inferéncia superior ao ResNetl8, embora
possua numero de FLOPs inferior. Esses resultados sugerem que somente o numero de FLOPs
¢ insuficiente para estimar o tempo de laténcia. Logo, um bom estimador deve ser capaz de
considerar todos esses fatores simultaneamente para oferecer uma estimativa mais préxima do
real.

4.3. Avaliacao do Tempo de Comunicacao do Modelo entre Servidor e Cliente

200— —— Conex&o 4G Estatica
—— Conexao 4G Mével
175 — —— Conexdo 5G Estatica
% —— Conexé&o 5G Mével
3 150 —
°
o
=
8 125
©
‘S
@
3—_} 100 —
17}
c
e
E 75—
e
©
Q
8 50—
£
’Q
25—
0—
[ I I T
OO RO $ )
O & $
S & & &
S & & N ©
e « & S
NI S & W
o & > oY i)
Y ,,)Q) ~ '19

Tamanho do Modelo (MB)

Figura 3: Validacao do tempo necessario para transferir o modelo ao cliente conside-
rando conexoes sem fio 4G e 5G, com e sem mobilidade em funcado do tamanho
do modelo.

Por fim, outra métrica importante a ser analisada é o tempo de transferéncia do modelo
do servidor para o cliente. Apesar deste tempo influenciar majoritariamente o treinamento dos
modelos a partir do aprendizado federado, a sua influéncia impacta também a aplicacao, pois o



modelo pode estar relacionado com alguma funcao critica do veiculo [Salay et al. 2017]. Desta
forma, € recomendavel que o condutor espere o tempo necessdrio para atualizagdo do modelo.

Assim, a fim de oferecer uma melhor experiéncia ao usudrio, € importante avaliar o
tempo de transferéncia do modelo em nuvem para o veiculo. A Tabela 3 indica os valores
simulados do tempo de transferéncia dos modelos utilizados em redes 4G e 5G, com e sem
mobilidade. Os tempos de transferéncia foram calculados utilizando medidas de taxa de trans-
feréncia média em um cendrio de transferéncia de arquivos [Raca et al. 2020], sendo 42,6 e
66,9 Mbps para os cendrios 4G e 5G sem mobilidade e 22,3 e 28,5 Mbps para os cendrios com
mobilidade, respectivamente.

Os resultados mostram que o tempo esperado para transferéncia do modelo entre a nu-
vem e o veiculo € da ordem de alguns segundos para modelos menores que 50 MB, como a
MobileNetV2 e a EfficientNetB2, em todas as condi¢des de comunicacdo avaliadas. Entre-
tanto, o tempo para modelos maiores que 200 MB é da ordem de minutos em enlaces 4G.
Portanto, para modelos maiores, a informacao sobre as condi¢des de conexao também se torna
um critério importante para a selecao dos modelos no sistema.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresenta DIGA, um sistema para definicdo de modelos para aplicacoes
inteligentes que considera restri¢des computacionais dos dispositivos. Utilizando informacdes
do dispositivo, dados e aplicacdo, € possivel determinar quais modelos atendem os requisitos
minimos de tempo de inferéncia. Os modelos LLMs demonstraram uma grande diversidade
em suas respostas retornadas, utilizando diferentes tipos de informag¢des para estimar o tempo
de inferéncia. Porém, apesar da grande diversidade, os LLMs subestimam menos o tempo de
inferéncia do que o modelo matemético, com o Mistral apresentando uma reducdo de 25% do
erro de subestimacdo. Entretanto, o modelo ainda subestima o tempo de inferéncia em 55%
dos casos. Dessa forma, para aumentar a precisdo das respostas € necessario realizar ajustes-
finos nos modelos e garantir a qualidade dos dados utilizados no treinamento, uma vez que
esses modelos tendem a memorizar os dados utilizados. Os resultados mostram que a estrutura
da rede, ou seja, a disposi¢do de camadas e parametros, influencia no tempo de inferéncia
de maneira significativa. Comparando modelos com nimero de FLOPs parecidos, é possivel
verificar que os modelos menos profundos apresentam tempos de inferéncia menores. Esses
resultados mostram que o nimero de FLOPs € insuficiente para estimar o tempo de inferéncia
de um modelo. Logo, um bom estimador deve ser capaz de considerar todos esses fatores
simultaneamente para oferecer uma estimativa mais proxima do real. Por outro lado, modelos
maiores possuem um tempo maior de transferéncia entre a nuvem e os clientes. Dessa forma,
a informacao sobre as condicdes de conexdo se torna um critério importante para a selecdo
dos modelos no sistema para proporcionar uma melhor experiéncia de usudrio, uma vez que as
aplicacdes parem sua execu¢ao ou podem depender que o veiculo esteja estatico durante a sua
atualizacdo. Por fim, o ajuste fino dos LLMs e dos estimadores deve ser um ponto de pesquisa
para aumentar a eficiéncia do sistema em trabalhos futuros.
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