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RESUMO

A Inteligéncia Artificial (IA) faz parte do conjunto de tecnologias habilitadoras,
sendo cotada para gerar um impacto profundo nos modelos de negdcio operacio-
nais. Contudo, trata-se de um assunto complexo e tem sido fonte de discussoes
nas principais empresas do Brasil e do mundo. Uma das importantes questdes tem
relacdo com a utilizagdo de recursos em nuvem e/ou na borda. Por essa razdo,
este estudo realiza uma andlise comparativa de duas abordagens para o desenvol-
vimento de aplicacdes de IA. A primeira, utiliza uma arquitetura baseada em nu-
vem e a API Chat GPT-3.5 Turbo, destaca-se em respostas em linguagem natural,
mas enfrenta desafios relacionados a conectividade e privacidade. Em contraste,
a segunda, desenvolvida em Edge Al, demonstra uma classifica¢do eficiente lo-
calmente, garantindo autonomia e seguranca aprimorada. A comparacdo destaca
implicacdes de custo; enquanto a abordagem baseada em nuvem gera despesas
escaldveis com base no uso, a abordagem baseada em Edge Al envolve custos de
desenvolvimento dependentes da complexidade da rede neural. Esta pesquisa ofe-
rece insights sobre o cendrio em evolucdo do desenvolvimento de aplicacdes de IA,
proporcionando uma perspectiva matizada para auxiliar na tomada de decisdes.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Edge Al. IA Generativa. Computagdo de
Nuvem. Linguagem Natural.






ABSTRACT

Artificial Intelligence (Al) is a key enabler of technologies and is poised to subs-
tantially impact operational business models. This complex subject is a point of
discussion among leading companies in Brazil and worldwide, particularly con-
cerning the use of cloud and/or edge resources. This study conducts a compa-
rative analysis of two methods for developing Al applications. The first appro-
ach leverages a cloud-based architecture and the Chat GPT-3.5 Turbo API. This
configuration excels in generating natural language responses but encounters chal-
lenges pertaining to connectivity and privacy. Conversely, the second approach
utilizes Edge Al, which offers efficient local classification, ensuring better security
and autonomy. A crucial aspect of the comparison is the cost implications. The
cloud-based approach incurs scalable expenses based on usage, while the Edge
Al-based approach involves development costs, which are contingent on the neural
network’s complexity. This research provides valuable insights into the evolving
landscape of Al application development, offering a nuanced perspective to aid
decisionmaking. It underscores the trade-offs between cloud Al and Edge Al, in-
cluding processing power, latency, energy consumption, connectivity, security, and
cost. Both approaches have their strengths and limitations, and the choice between
them will depend on specific application requirements and business objectives.

Keywords: Artificial Intelligence. Generative Al. Edge Al. Cloud Computing.
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1 INTRODUCAO

Nos tultimos anos, a produ¢do de contetido por meio da Inteligéncia Ar-
tificial (IA) emergiu como um campo de crescente interesse, ndo apenas entre os
especialistas em ciéncia da computacdo, mas também capturando a atengdo do
publico em geral. O interesse cresce em torno dos diversos produtos de gera-
cdo de conteddo desenvolvidos por gigantes da tecnologia, tais como o ChatGPT
(ZHANG, 2023) e o DALL-E2 (RAMESH et al., 2022). O conteddo gerado por
IA diz respeito a criagdo de material por meio de técnicas avancadas de IA genera-
tiva, em contraposicao a autoria humana, possibilitando a automacgao da producio
de grandes volumes de conteido em curtos periodos de tempo (YUNJIU; WEI;
ZHENG, 2022). O ChatGPT, um modelo de linguagem desenvolvido pela Open-
Al, destaca-se na construgdo de sistemas de IA conversacional, demonstrando uma
capacidade excepcional de compreender e responder de maneira coerente a entra-
das em linguagem humana. Da mesma forma, o DALL-E-2, também desenvolvido
pela OpenAl, sobressai como um modelo de IA generativa de dltima geragao ca-
paz de gerar imagens tUnicas e de alta qualidade a partir de descricdes textuais em

questdo de minutos.

Apesar das notaveis conquistas no campo do contetido gerado por IA, sur-
gem desafios significativos no processamento dessas IAs generativas, principal-
mente quando se utiliza a computacdo em nuvem. Questdes relacionadas a se-
guranga, velocidade dos servigos e conexdes lentas t€m se tornado obstaculos fre-
quentes, resultando em baixa largura de banda, alta laténcia e interferéncia (CHEN
et al., 2016),(SINGH; KOVACS; KISS, 2022). Estes desafios se agravam com o
continuo aumento do nimero de dispositivos conectados a Internet, sejam mo-
veis ou fixos (IFTIKHAR et al., 2023). Como resultado, propostas para reimagi-
nar a prépria natureza da nuvem ganham relevancia, sugerindo a criacdo de uma
"borda"distintiva separada do nicleo, onde o processamento e armazenamento em

larga escala podem ocorrer em tempo real (ASLANPOUR et al., 2021).
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O conceito de Edge Al destaca-se como a incorporacio da IA em disposi-
tivos do mundo real. Este modelo de IA envolve o processamento de informagdes
préximo aos usudrios, na borda da rede, em contraste com a abordagem centra-
lizada de um centro de dados de um provedor de servigos em nuvem ou 0O arma-
zenamento de dados privado de uma empresa (HU; HEDE; PATEL, 2014). Neste
contexto, o presente trabalho abordara o funcionamento de uma IA generativa e
suas aplicacdes, apresentando um comparativo entre uma IA convencional e uma

Edge AL
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Abstract

A Inteligéncia Artificial (IA) faz parte do conjunto de tec-
nologias habilitadoras, sendo cotada para gerar um impacto
profundo nos modelos de negdcio operacionais. Contudo,
trata-se de um assunto complexo e tem sido fonte de dis-
cussdes nas principais empresas do Brasil e do mundo. Uma
das importantes questdes tem relacdo com a utilizacdo de
recursos em nuvem e/ou na borda. Por essa razao, este estudo
realiza uma anéalise comparativa de duas abordagens para o
desenvolvimento de aplica¢des de IA. A primeira, utiliza uma
arquitetura baseada em nuvem e a API Chat GPT-3.5 Turbo,
destaca-se em respostas em linguagem natural, mas enfrenta
desafios relacionados a conectividade e privacidade. Em con-
traste, a segunda, desenvolvida em Edge Al, demonstra uma
classificagio eficiente localmente, garantindo autonomia e
seguranca aprimorada. A comparacio destaca implicagoes
de custo; enquanto a abordagem baseada em nuvem gera
des-pesas escalaveis com base no uso, a abordagem baseada
em Edge Al envolve custos de desenvolvimento dependentes
da complexidade da rede neural. Esta pesquisa oferece in-
sights sobre o cenario em evolugio do desenvolvimento de
aplicacoes de IA, proporcionando uma perspectiva matizada
para auxiliar na tomada de decisdes.

CCS Concepts: « IA Generativa; « Edge AI; « Inteligén-
cia Artificial; - Redes Neurais; « Nuvem; « Linguagem
Natural;

Keywords: Generative Al, Edge Al, Aplicacdo Android, In-
teligéncia Artificial, Nuvem, Chat GPT-3.5, Linguagem Natu-
ral, Classificacdo de Imagens, Rede Neural.
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1 Introducio

Nos ultimos anos, a producéo de conteido por meio da In-
teligéncia Artificial (IA) emergiu como um campo de cres-
cente interesse, ndo apenas entre os especialistas em cién-
cia da computacio, mas também capturando a atencdo do
publico em geral. O interesse cresce em torno dos diversos
produtos de geracdo de conteudo desenvolvidos por gigantes
da tecnologia, tais como o ChatGPT [1] e o DALL-E2 [2]. O
conteudo gerado por IA diz respeito a criacio de material
por meio de técnicas avancadas de IA generativa, em con-
traposicdo a autoria humana, possibilitando a automacao da
producéo de grandes volumes de contetido em curtos perio-
dos de tempo [3]. O ChatGPT, um modelo de linguagem
desenvolvido pela OpenAl, destaca-se na construcio de sis-
temas de IA conversacional, demonstrando uma capacidade
excepcional de compreender e responder de maneira coe-
rente a entradas em linguagem humana. Da mesma forma,
0 DALL-E-2, também desenvolvido pela OpenAl, sobressai
como um modelo de IA generativa de ultima geragéo ca-
paz de gerar imagens Unicas e de alta qualidade a partir de
descrices textuais em questdo de minutos.

Apesar das notaveis conquistas no campo do contetdo
gerado por IA, surgem desafios significativos no processa-
mento dessas IAs generativas, principalmente quando se
utiliza a computagdo em nuvem. Questdes relacionadas a
seguranca, velocidade dos servicos e conexdes lentas tém se
tornado obstaculos frequentes, resultando em baixa largura
de banda, alta laténcia e interferéncia [4],[5]. Esses desafios se
agravam com o continuo aumento do niimero de dispositivos
conectados a Internet, sejam moéveis ou fixos [6]. Como re-
sultado, propostas para reimaginar a propria natureza da nu-
vem ganham relevincia, sugerindo a criagido de uma "borda”
distintiva separada do nucleo, onde o processamento e ar-
mazenamento em larga escala podem ocorrer em tempo real

(7]-
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O conceito de Edge Al destaca-se como a incorporagio da
IA em dispositivos do mundo real. Esse modelo de IA envolve
o processamento de informagdes préximo aos usuarios, na
borda da rede, em contraste com a abordagem centralizada
de um centro de dados de um provedor de servicos em nuvem
ou o armazenamento de dados privado de uma empresa [8].

Neste contexto, o presente trabalho abordara o funciona-
mento de uma IA generativa e ird demonstrar sua usabili-
dade em uma aplica¢éo android. Além disso, propde-se um
comparativo entre o desenvolvimento de uma aplica¢do que
emprega uma IA convencional e outra que utiliza uma Edge
Al

2 Fundamentacio Teorica
2.1 IA Generativa

Redes neurais e algoritmos de aprendizado profundo sdo
pecas essenciais para que a IA generativa chegue ao pata-
mar que esta hoje. Sdo essas tecnologias que possibilitam
a concepcio do Modelo Transformer [9], uma arquitetura
fundamental que impulsionou muitos dos modelos de ultima
geracdo em diversas aplicacdes, como o GPT-3, DALL-E-2,
Codex e Gopher. Foi concebido para superar as limitagdes
dos modelos tradicionais, como as Redes Neurais Recorrentes
(RNNs), na manipulagéo de sequéncias de comprimento va-
riavel e na compreensédo contextual. Sua base esta no me-
canismo de autoatencéo, permitindo que o modelo atente-se
a diferentes partes de uma sequéncia de entrada.

Desde a introducio da arquitetura Transformer, essa tornou-
se a escolha dominante no processamento de linguagem
natural devido & sua capacidade de paralelismo e apren-
dizado. Esses modelos passam por uma fase inicial de pré-
treinamento em grandes quantidades de texto, a fim de apren-
der padrdes linguisticos e contextos diversos. Durante o pré-
treinamento, o modelo absorve uma enorme quantidade de
dados e aprende a associar palavras e frases, compreender re-
lacGes gramaticais e semanticas e contextualizar informacdes.
Essa etapa inicial de treinamento permite que o modelo de-
senvolva uma compreensio geral da linguagem. [9].

As principais evolugdes no campo da producio de con-
tetido por IA nos tempos recentes, em comparagdo com tra-
balhos anteriores, resultam do treinamento de modelos ger-
ativos mais sofisticados em conjuntos de dados maiores e
do acesso a recursos computacionais mais extensos. Por ex-
emplo, a estrutura principal do GPT-3 permanece a mesma
do GPT-2, mas o tamanho dos dados de pré-treinamento
aumentou de WebText [10] (38GB) para CommonCrawl] [11]
(570GB ap0s filtragem), e o tamanho do modelo fundamental
cresceu de 1.5B para 175B. Portanto, o GPT-3 apresenta uma
capacidade de generalizacgdo superior a do GPT-2 em diversas
tarefas, como na extracdo de inten¢des humanas.

Apds o pré-treinamento, o modelo pode ser adaptado
ou melhorado para tarefas especificas por meio do que é
chamado de fine-tuning. Nessa fase, o modelo é ajustado
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para uma tarefa particular, como traducédo, sumarizagio de
texto, geragdo de texto ou analise de sentimentos. Durante
o fine-tuning, partes especificas do modelo sdo ajustadas
para se adequarem a tarefa desejada, utilizando conjuntos
menores de dados, de maneira a aprimorar a precisdo e o
desempenho naquela tarefa especifica [12].

2.2 Edge Al

Além do desenvolvimento da IA, a ascensdo da computagio
de borda tem sido fundamental para possibilitar avaliar,
gerenciar e gerar dados imediatamente no local do evento. O
termo "borda" se refere a um tipo de computacéo distribuida
que coloca processamento, armazenamento de dados e gera-
¢do de energia no local do acontecimento [8].

Houve um tempo em que dispositivos de borda néo po-
diam ser usados para treinar e implantar modelos de Machine
Learning (ML) e Deep Learning. No entanto, com a introducéo
de computacdo mais poderosa, a capacidade desses disposi-
tivos de lidar com uma variedade de tarefas otimizadas para
a IA cresceu substancialmente, o que possibilitou lidar com
dados em tempo real, com um nivel elevado de privacidade e
seguranca. Dessa maneira, gracas a borda e a IA, maquinas e
aparelhos podem entender, aprender e agir instantaneamente
com dados e informacdes [13].

A coleta, preparacado e analise de dados podem acontecer
quase que em tempo real, sem a necessidade de esperar que a
saida do modelo seja baixada da nuvem. Ao colocar modelos
de IA na borda em vez de na nuvem, é possivel que esses
possam analisar os dados mais rapidamente, tomar decisoes
mais ageis, aumentar a seguranga do processamento de dados
e melhorar a experiéncia do usuéario [8].

O TensorFlow Lite (TFLite), por exemplo, é uma versio
otimizada da biblioteca TensorFlow, projetada para facilitar
a implementacio eficiente de algoritmos de ML em dispo-
sitivos de borda. Essa plataforma é particularmente valiosa
devido a sua capacidade de realizar inferéncia de modelos
em ambientes com recursos computacionais limitados. O
TFLite atinge esse objetivo por meio de otimizacdes, como
quantizacio, que reduz a precisdo numeérica dos pardmetros
do modelo, tornando-os mais adequados para dispositivos
de baixo consumo energético. Além disso, suporta diversos
tipos de modelos, oferece compatibilidade com o TensorFlow
padrio e possui uma API de integracdo simples, facilitando
o desenvolvimento de solu¢des para uma variedade de casos
de uso em dispositivos de borda. Essa abordagem possibilita
a execucdo eficiente de algoritmos em ambientes descen-
tralizados, contribuindo para a disseminacéo da inteligéncia
artificial em dispositivos com recursos limitados [14].

3 Metodologia

Neste estudo, foram elaborados dois aplicativos Android dis-
tintos: um destinado a evidenciar a eficicia de uma IA Gene-
rativa, fazendo uso da computagio em nuvem, enquanto o



Inteligéncia Artificial Generativa e de Borda: Um Estudo Voltado ao Desenvolvimento de Aplicacoes Méveis

outro utiliza exclusivamente uma Edge AL Posteriormente,
uma analise comparativa é realizada com vistas a avaliar e
destacar as diferencas fundamentais entre essas duas abor-
dagens.

3.1 Aplicacao integrada a nuvem

O propésito principal da aplicacio desenvolvida [15] é forne-
cer respostas naturais as perguntas dos usudrios, indepen-
dentemente de serem feitas por texto ou voz. O fluxo da
arquitetura est4 representado na Figura 1.

Néo Sim

Adiciona

mensagem
no chat

Api )

Adiciona
no chat

Figura 1 Fluxo de funcionamento do cédigo.

3.1.1 Estrutura. A estrutura visual do aplicativo foi con-
cebida para simular um chat, proporcionando aos usuarios a
sensacdo de interagir com uma entidade semelhante a uma
pessoa.

3.1.2 Reconhecimento de voz. Foi utilizado o Speech-
Recognizer para converter a fala em texto. Esta ferramenta
permite capturar a fala do usuario por meio do microfone e
traduzi-la em texto utilizavel pelo aplicativo.

3.1.3 Conversao de texto em fala. Para converter texto
em fala, foi empregado o TextToSpeech. Esta ferramenta possi-
bilita transformar strings de texto em fala audivel, facilitando

a comunicacio de informacdes por meio de audio, através
de uma voz robotizada.

3.1.4 Integracido com a API. Durante o desenvolvimento
do aplicativo, o primeiro passo consistiu na selecio do mode-
lo de IA Generativa a ser utilizado. O escolhido foi o GPT-3.5
Turbo devido a sua ampla gama de recursos avancados em
linguagem natural. Esse modelo proporciona respostas mais
precisas e contextualizadas. Sua capacidade de compreender
e gerar texto altamente coeso o torna ideal para projetos que
exigem uma IA sofisticada e intera¢des fluidas.

Para realizar requisi¢des na API do GPT 3.5 Turbo, foi
empregado o OkHttpClient, uma biblioteca de codigo aberto
para Android, que é uma implementacéo do cliente HTTP
para requisicdes de rede. Essa biblioteca oferece uma API
eficaz para lidar com solicitagdes GET, POST, PUT, DELETE,
entre outras. Um objeto JSON, representado na Figura 2,
com informacdes relevantes para a comunicacio, incluindo
o nimero maximo de tokens, a chave secreta e a mensagem,
é enviado para a API do GPT. Como retorno, um objeto Json
que inclui um campo com a resposta elaborada pelo Chat
Gpt.

Figura 2 Montagem do Json que sera enviado para a Api.

3.2 Aplicacao utilizando Edge AI

Com o intuito de alcangar os objetivos delineados no trabalho,
optou-se por criar um aplicativo de classificacdo de imagens.
Essa escolha foi feita devido a complexidade de treinamento
de um modelo de processamento de linguagem natural.

O processo de criagao do aplicativo Android destinado
a classificac¢do de imagens por meio de uma Edge Al pode
ser desdobrado em dois elementos essenciais: a formulagio
do modelo de ML da IA, sendo todo o processo de desen-
volvimento/treinamento da IA feito no Google Colab, e a
implementacao do aplicativo Android propriamente dito, a
interface pela qual o usuario interagira, feito no Android
Studio.

3.2.1 Base de dados. A etapa inicial para a concepcio da
Edge AI envolve a preparacio de uma base de dados para
o treinamento do modelo. Utilizou-se uma base de dados
contendo diversas imagens de macas, bananas e laranjas,
constituindo o substrato para o aprendizado da IA.



3.2.2 Configurando arede neural. A arquitetura da rede
neural em analise é composta por 10 camadas distintas, cada
uma desempenhando um papel crucial no processo de apren-
dizado e extracéo de caracteristicas. A seguir, a configuracéo
de cada camada descrita:

1. Camada de Reescalonamento.

e A primeira camada da rede é uma camada de reesca-
lonamento, cujo propdsito é normalizar as imagens,
ajustando os valores dos pixels para o intervalo de 0 a
1. Essa normalizagdo contribui para um processamento
mais eficiente e estavel dos dados de entrada.

2. Camadas Convolutivas (3 camadas).

e Trés camadas convolutivas foram implementadas, cada
uma composta por 32 filtros (kernels) de tamanho 3x3.
A ativacdo utilizada é a ReLU (Rectified Linear Unit).
Essas camadas sdo projetadas para aprender padroes
locais nas entradas, permitindo que a rede identifique
caracteristicas especificas em diferentes regides dos
dados de entrada.

3. Camadas de Agrupamento Maximo (3 camadas).

e Intercaladas com as camadas convolutivas, encontram-
se trés camadas de agrupamento maximo (Max Pool-
ing). Essas camadas tém a finalidade de reduzir o tama-
nho dos mapas de caracteristicas gerados pelas ca-
madas convolutivas. Ao dividir a entrada em regioes
(por exemplo, 2x2 ou 3x3) e reter apenas o valor maxi-
mo de cada regido, essa etapa contribui para a preser-
vacdo das caracteristicas mais proeminentes, a0 mesmo
tempo em que reduz a dimensionalidade espacial. O
funcionamento dessa camada esta exemplificado na
Figura 3.

12 {20 [ 30 | O

8 112 2 | 0| 2x2MaxPool |20]30

34 [ 70 | 37 | 4 112 37

112 {100 | 25 | 12

Figura 3 Exemplo de entrada e saida apds passar pela camada
de agrupamento maximo.

4. Camada de Achatamento (Flatten Layer).

e Apods as camadas convolutivas e de agrupamento ma-
ximo, uma camada de achatamento é introduzida. Esta
camada é responsavel por transformar a entrada bidi-
mensional em um vetor unidimensional, preparando
os dados para a transicdo para as camadas densas sub-
sequentes.

Russo Carvalho and Miranda Neto

5. Camadas Densas (2 camadas).

e Duas camadas densas foram incorporadas, a primeira
composta por 128 neur6nios e a segunda com 3 neurd-
nios. A ativagio utilizada é a ReLU. Estas camadas de-
sempenham um papel crucial na realizacio de tarefas
mais complexas de aprendizado, combinando e inter-
pretando as caracteristicas extraidas nas camadas ante-
riores. A ultima camada, com 3 neur6nios, corresponde
as classes que serao classificadas, tornando-se a ca-
mada de saida da rede.

° model = tf.keras.Sequential(

tf.keras.layers.Rescaling(1./255),
tf.keras.layers.Conv2D(32, 3, activation="relu"),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(),
tf.keras.layers.Conv2D(32, 3, activation="relu"),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(),
tf.keras.layers.Conv2D(32, 3, activation="relu"),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(),
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense(128, activation="relu"),
tf.keras.layers.Dense(3)

Figura 4 Montagem da rede neural.

Essa configuragio estratégica da rede neural (Figura 4)
visa otimizar a capacidade de aprendizado, permitindo a
identificagio eficaz de padrdes e caracteristicas relevantes
nos dados de entrada. O modelo é projetado para abordar
tarefas de classificacdo, culminando na atribuicdo adequada
das instancias de entrada a uma das trés classes definidas.

3.3 Desenvolvimento do aplicativo

O fluxo da arquitetura desenvolvida esta representado na
Figura 5.

Recebe uma
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Redimensiona a
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para o modelo TF
Lite

! |

Modelo TF Lite Saida do modelo
(método determina qual
classifylmage) clase pertence
realiza a inferéncia aqguela imagem

Exibe a classe e a
imagem na tela

Figura 5 Fluxo do aplicativo de borda.

Na etapa inicial deste processo, a rede neural desenvolvida
passa por uma conversdo para o formato TFLite. O modelo
resultante é entfo salvo em um arquivo designado, pronto
para ser integrado posteriormente ao aplicativo Android.
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A integracdo do arquivo contendo o modelo TFLite no
aplicativo é simplificada pelo Android Studio, que oferece um
campo especifico para esse tipo de arquivo.

Para compreender o funcionamento do aplicativo An-
droid, é crucial destacar dois métodos principais: "onActiv-
ityResult()" e "classifyImage()", explicados a seguir.

Tratamento de Resultados da Atividade:

O método "onActivityResult()" entra em cena quando
uma atividade iniciada aguarda um resultado. No contexto
do aplicativo, esse método é acionado apds a cdmera capturar
uma imagem ou quando o usuario seleciona uma imagem da
galeria. O método extrai a imagem da intencéo resultante,
redimensiona-a para uma dimenséo especifica (imageSize),
exibe aimagem na ImageView e, em seguida, invoca o método
"classifyImage()" para realizar a classificacdo utilizando
o modelo TFLite.

Classificacao da Imagem:

O método "classifyImage()" recebe uma imagem como
parametro e é encarregado de classifica-la com base no mo-
delo TFLite pré-treinado. O processo logico é detalhado da
seguinte forma:

1. Carregamento do Modelo: No inicio, uma instancia
do modelo TFLite é criada utilizando a classe Model. Essa
classe funciona como um invélucro gerado pelo TFLite Model
Maker durante o treinamento do modelo.

2. Criacido dos Inputs para o Modelo: Em seguida, um
tensor de entrada (inputFeature) é criado com um tamanho
fixo de 1x32x32x3, indicando uma imagem de 32x32 pixels
com 3 canais de cor (RGB). Além disso, um ByteBuffer é
preparado para armazenar os valores dos pixels da imagem, e
o tamanho desse buffer é calculado com base nas dimensdes
da imagem e seus canais de cor.

3. Processamento da Imagem para o Modelo: Os valo-
res dos pixels da imagem sao obtidos e convertidos para o
formato RGB. Em seguida, esses valores sdo normalizados
para o intervalo [0, 1] e inseridos no ByteBuffer.

4. Carregamento dos Dados de Entrada no Tensor-
Buffer: Os dados normalizados do ByteBuffer sdo carrega-
dos para o tensor de entrada (inputFeature®).

5. Execucio da Inferéncia do Modelo: A inferéncia do
modelo é realizada utilizando os dados de entrada fornecidos,
e a saida é obtida em um tensor (outputFeatureo).

6. Obtencao das Classes de Confianca: As confiancas
atribuidas a cada classe pela rede neural sdo obtidas a partir
do tensor de saida.

7. Identificacdo da Classe com Maior Confianca: Uma
iteracdo sobre as confiangas é realizada para encontrar a
classe com a maior probabilidade.

8. Resultado: O resultado da classificacéo, ou seja, a classe
com maior confianca, é exibido no TextView denominado
"result". Além disso, os recursos associados ao modelo sdo
liberados apds a concluséo da classificacéo.

4 Resultados e Discussiao

O aplicativo desenvolvido em nuvem (Aplicacdo 1) tem a
capacidade de responder a perguntas formuladas, tanto em
formato de texto quanto de voz, de maneira natural, desde
que a aplicagdo esteja conectada a internet. Em contraste, o
aplicativo baseado em Edge Al (Aplicagdo 2) destaca-se pela
capacidade de classificagdo de imagens, contanto que essas
imagens estejam classificadas dentre as 3 classes de imagens
previamente treinadas, sendo elas macé, banana e laranja.

E vélido ressaltar que, embora os aplicativos desempe-
nhem fungdes distintas, ambos seguem uma estrutura co-
mum: uma entrada é fornecida e uma resposta é aguardada
como resultado.

4.1 Arquitetura

Ao analisar as Figuras 1 e 5, torna-se evidente que a arquite-
tura de ambos os aplicativos nao difere significativamente.
Em ambos os casos, o processo inicia-se ao receber uma en-
trada, procedendo entfo ao tratamento dessa entrada para o
formato apropriado, e finalmente encaminhando-a para um
método especifico para a obtencdo da resposta. Na Aplicacdo
1, o método utilizado é a API do Chat GPT, uma fonte externa
que opera de maneira remota. Por outro lado, na Aplicacdo 2,
o método utilizado é o modelo TFLite, indicando que todo o
processamento ocorre localmente no dispositivo, eliminando
a necessidade de conexao externa.

4.2 Privacidade e Seguranca

Conforme salientado no topico anterior, a Aplicagdo 2 opera
de maneira independente, sem a necessidade de comuni-
cacdo constante com uma fonte externa durante seu funciona-
mento. Essa autonomia reduz significativamente a exposi¢do
a potenciais vulnerabilidades de seguranga, conferindo uma
maior seguranga ao processamento de dados sensiveis. Adi-
cionalmente, o usuario fica imune a fatores externos, como
a falta de conexdo com a internet.

Ao contrario, a Aplicagdo 1 requer conexdo continua a
internet para seu pleno funcionamento. Nesse cenario, a
necessidade de enviar dados para uma aplicagdo externa
a fim de obter uma resposta implica em uma vulnerabili-
dade potencial. O usuario, ao compartilhar seus dados com
uma aplicagdo externa, ndo pode garantir integralmente a
seguranca de seus dados, expondo-os ao risco de vazamento.
Considerando esse ponto, seria prudente explorar a imple-
mentagdo de uma camada de criptografia. Essa medida adi-
cionaria um nivel a mais de seguranca, mitigando os riscos
associados ao possivel vazamento de dados. No entanto, a
adicdo dessa camada implica em uma maior complexidade
da comunica¢io com a nuvem e também em maiores custos.
Sendo assim, apesar de a comunica¢do com a API GPT-3.5
ser feita de forma segura, ndo temos controle sobre o destino
desses dados compartilhados apds a sua transmisséo.



4.3 Custo do desenvolvimento

Um aspecto crucial a ser considerado é o custo envolvido
no desenvolvimento de ambos os aplicativos. A utilizacdo
da API do Chat GPT implica em despesas financeiras, ja que
cada requisicéo feita demanda um pagamento. Para fornecer
uma visao mais abrangente, foi realizada uma anélise con-
siderando as requisi¢des de teste efetuadas ao longo do més
de outubro de 2023, representadas na Figura 6.

GPT-3.5-turbo-0613

APl requests 75

Tokens 15,467

Text-davinci:003

API requests 70

Tokens 6,141

Figura 6 Requisi¢des de teste efetuadas ao longo do més de
outubro de 2023.

Durante esse periodo, foram efetuadas 148 requisi¢des a
AP], totalizando o envio de 21.688 tokens e gerando uma
média de 146 tokens por requisicdo. O custo total associado a
essas requisic0es foi de 0,15 centavos de ddlar, o que equivale
a aproximadamente 0,001 centavos de délar por requisicéo.
A principio, esse valor pode parecer insignificante; entre-
tanto, é crucial considerar que a finalidade de um aplicativo
é atender a uma base diversificada de usuarios. A medida
que escalamos o nimero de usuarios, esse custo tende a au-
mentar significativamente. Por exemplo, se considerarmos
que o aplicativo possui 10.000 usuarios em um més e a média
de requisigdes feitas por cada um deles é mantida em 148,
ao final do més, seria necessario desembolsar $1.480 para a
OpenAl. Esse montante, embora inicialmente possa parecer
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modesto, torna-se uma consideracédo financeira substancial
a medida que o aplicativo cresce em escala. Diferentemente,
a Aplicagdo 2 ndo incorre em custos durante sua execucao,
pois todo o processo ocorre na borda, no aparelho do usuério.
Contudo, é crucial ressaltar, nesse ponto, o custo associado
ao desenvolvimento e treinamento de uma inteligéncia arti-
ficial. A rede neural desenvolvida é relativamente simples,
composta por apenas 10 camadas, e a quantidade de dados us-
ada para seu treinamento é de 100MB. Portanto, ndo houve a
necessidade de investimentos significativos em hardware es-
pecializado, e o treinamento pode ser concluido em algumas
horas.

Entretanto, treinar uma rede neural mais complexa, como
uma IA generativa, envolve consideracdes criticas em termos
de custo e tempo. Ambos os fatores estdo intrinsecamente li-
gados a complexidade da arquitetura do modelo, ao tamanho
do conjunto de dados de treinamento e aos recursos computa-
cionais disponiveis. Modelos mais sofisticados e de maior
escala geralmente demandam um investimento consideravel
em hardware especializado, como GPUs (Graphics Processing
Unit) ou TPUs (Tensor Processing Unit), resultando em custos
substanciais. Além disso, o tempo necessario para treinar
uma [A generativa é diretamente proporcional a quantidade
de dados e a complexidade do modelo, podendo variar desde
horas até semanas, dependendo das circunstncias.

Especialistas e tecndlogos estimam que o processo critico
de treinamento de modelos de linguagem extensos, como
o GPT-3 da OpenAl, pode ultrapassar os US$4 milhdes em
custos. Modelos mais avancados podem exigir despesas supe-
riores a "varios milhoes de délares". Um exemplo é o modelo
LLaMA da Meta, lancado no inicio de 2023, que utilizou
2.048 GPUs Nvidia A100 para treinar em 1,4 trilhdo de to-
kens, levando cerca de 21 dias. O processo de treinamento
demandou aproximadamente 1 milhdo de horas de GPU, re-
sultando em um custo superior a US$ 2,4 milhdes com pregos
dedicados da AWS. Apesar de possuir 65 bilhdes de para-
metros, esse modelo é menor do que os atuais modelos GPT
da OpenAl, como o ChatGPT-3, que possui 175 bilhoes de
parametros [16].

Dito isso, torna-se inviavel para o usuario comum desen-
volver uma inteligéncia artificial com o mesmo poder do
GPT-3. No entanto, para tarefas mais simples, como a classi-
ficacdo de imagens dentro de um padrao, é possivel utilizar
alternativas como o TFLite para criar uma IA.

4.4 Complexidade no desenvolvimento

A escolha de adotar uma abordagem de IA centralizada para
o desenvolvimento da Aplicagdo 1 proporcionou notavel sim-
plicidade e agilidade no processo. Ficou evidente que nao
requer um profundo conhecimento em modelagem ou treina-
mento de IA. Essa eficiéncia é resultado da possibilidade
de utilizar de diferentes APIs que disponibilizam acesso a
modelos complexos e sofisticados, pré-treinados e prontos
para integracdo. A escolha especifica pela API 3.5 Turbo
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mostrou-se particularmente vantajosa, exibindo eficacia em
todas as tarefas designadas pelo aplicativo. Essa API permite
a utilizagdo de modelos mais robustos, aproveitando os con-
sideraveis recursos computacionais disponiveis, resultando
em desempenho otimizado.

Em contrapartida, a opgéo por adotar a tecnologia Edge
Al no desenvolvimento da Aplicagdo 2 revelou-se mais de-
safiadora e complexa. Essa abordagem demanda a realizacdo
de diversas etapas adicionais, incluindo a coleta de dados
especificos, assim como o desenvolvimento e treinamento
de modelos para desempenhar tarefas especificas na borda.
Isso requer um conhecimento mais aprofundado em IA.

A limitacéo de recursos na borda apresenta um desafio
adicional, pois os modelos devem ser otimizados para se
tornarem mais simples e leves. A necessidade de otimizacéo
continua, para assegurar a eficacia dentro dessas restricoes,
torna o processo mais intrincado. No entanto, essa comple-
xidade ressalta a importancia da eficiéncia energética e da
capacidade de operar em ambientes com recursos limitados.
Nesse cenario, embora a complexidade seja maior, a capaci-
dade de adaptagdo a condicOes operacionais desafiadoras
emerge como uma caracteristica distintiva da Edge AL

4.5 Laténcia, Conectividade e Tempo de Resposta

Esta andlise envolveu a coleta de dados provenientes de 20
testes distintos realizados para cada uma das aplicacdes em
questio, levando em consideracio o tempo decorrido desde a
entrada até a obtencéo da resposta. Os testes foram realizados
no simulador do Android Studio, o aparelho simulado foi o
Pixel 2 e foram alocados 6 gigas de memoéria RAM para a
simulacdo. A seguir, sdo apresentados dois graficos (7, 8) que
encapsulam os resultados obtidos.

Tempo de Processamento Aplicativo 1

10000
7500
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Amostra

Figura 7 Tempo de processamento aplicacdo 1

Tempo de Processamento Aplicativo 2

20

Tempo (Milisegundos)
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Amostra

Figura 8 Tempo de processamento aplicacdo 2

Os dados revelam que, no caso da Aplicagdo 1, a média
para a obtencdo da resposta é de 2.833 milissegundos. Ja
para a Aplicagdo 2, essa média é notavelmente menor, regis-
trando aproximadamente 7,5 milissegundos, representando
uma diferenca de cerca de 377 vezes em relacdo ao primeiro.
Esta discrepancia pode ser atribuida & abordagem adotada:
enquanto a Aplicagdo 2 realiza todo o processamento interna-
mente no dispositivo, a Aplicagdo 1 necessita enviar os dados
a uma fonte externa para obter a resposta. Desta maneira, a
Aplicagdo 1 proporciona uma experiéncia mais estavel aos
usuarios e oferece a possibilidade de aplicacdes com requisi-
tos em tempo real.

5 Conclusao

Diante da evolu¢io constante nas tecnologias de inteligéncia
artificial, a presente pesquisa buscou explorar e comparar
duas abordagens distintas no desenvolvimento de aplica¢des
que utilizam IA. A aplicagdo fundamentada em uma arquite-
tura em nuvem, destaca-se pela capacidade de resposta natu-
ral a perguntas em texto e voz, por meio da API do Chat
GPT-3.5 Turbo. Em contrapartida, a aplicacdo baseada em
processamento de borda, Edge AL, demonstrou habilidade pre-
cisa na classificagdo de imagens localmente no dispositivo,
sem depender de uma conexdo continua com a internet.

A anélise comparativa revelou nuances significativas em
aspectos cruciais, incluindo privacidade, custo, complexi-
dade de desenvolvimento e desempenho operacional. A de-
pendéncia de recursos externos a aplicacdo pelo uso de API
incorre em despesas financeiras escalaveis com o aumento do
nimero de usuarios. Por outro lado, nas aplica¢des de borda,
o treinamento de modelos de IA mais avancados sdo custosos.
Requisitos de laténcia e tempo de resposta sublinham a efi-
ciéncia do processamento na borda, Edge AL com médias de
tempo de resposta notavelmente inferiores em comparacéo
com a abordagem em nuvem.

Em sintese, a escolha entre as abordagens analisadas de-
pendera das necessidades especificas relacionadas aos re-
quisitos funcionais e ndo funcionais de aplicagio. A medida
que a tecnologia continua evoluindo, estas reflexdes formam
uma base sélida para a tomada de decisdes informadas no



desenvolvimento de aplicacoes baseadas em inteligéncia ar-
tificial, com implica¢des significativas para os negédcios do
século 21.
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3 CONCLUSAO

Diante da evolucdo constante nas tecnologias de IA, a presente pesquisa
buscou explorar e comparar duas abordagens distintas. A aplicagdo fundamentada
em uma arquitetura em nuvem, destaca-se pela capacidade de resposta natural a
perguntas em texto e voz, por meio da API do Chat GPT-3.5 Turbo. Em contra-
partida, a aplicacdo baseada em processamento de borda, Edge Al, demonstrou
habilidade precisa na classificacdo de imagens localmente no dispositivo, sem de-
pender de uma conexdo continua com a internet.

A andlise comparativa revela nuances significativas em aspectos cruciais,
incluindo privacidade, custo, complexidade de desenvolvimento e desempenho
operacional. A dependéncia de recursos externos a aplicacdo pelo uso de API
incorre em despesas financeiras escaldveis com o aumento do niimero de usudrios.
Por outro lado, nas aplicagdes de borda, o treinamento de modelos de IA mais
avangados sdo custosos. Requisitos de laté€ncia e tempo de resposta sublinham a
eficiéncia do processamento na borda, Edge Al, com médias de tempo de resposta
notavelmente inferiores em comparacdo com a abordagem em nuvem.

Em sintese, a escolha entre as abordagens analisadas depende das necessi-
dades especificas relacionadas aos requisitos funcionais e nao funcionais da apli-
cacdo. A medida que a tecnologia continua evoluindo, estas reflexdes formam uma
base solida para a tomada de decisdes informadas no desenvolvimento de aplica-
coes baseadas em IA, com implicagdes significativas para os negdcios do século

21.
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