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Resumo. No presente trabalho, foi investigado o médulo Jetson Nano da Nvidia, destinado a
aplicacdes de Inteligéncia Artificial (1A) para acoplamento a sistemas de Internet das Coisas
(Internet of Things, 10T). O médulo Jetson Nano possui uma GPU (Graphics Processing Unit)
de menor porte, com poder de processamento reduzido, mas que pode atender a necessidades
basicas de treinamentos de Redes Neurais Artificiais (RNAs) profundas, a serem executadas
em nos-folhas de sistemas de 10T. Mais especificamente, o objetivo deste trabalho é avaliacao
da performance da Plataforma Nvidia Jetson Nano, sob uma abordagem Edge Computing, por
meio do treinamento de algoritmos de aprendizado de maquina na classificagdo de um conjunto
de dados de Marketing Bancario, utilizando técnicas de ciéncia de dados no objetivo de
predizer se o cliente aceitard ou ndo a proposta de investimento do banco. A avaliacdo do
desempenho e eficiéncia da placa foram observadas pelo tempo de execucéo da aplicacéo e do
resultado do treinamento dos algoritmos. Portanto, a integracao de edge computing e 1A com
base nos resultados praticos deste artigo pode fornecer aos pesquisadores a possibilidade de
incorporar varios modelos de aprendizado no sistema embarcado Jetson para desenvolver
aplicaces diversificadas em diversos cenarios.

Palavras-chave: Nvidia Jetson Nano, Algoritmos, Analise de Dados, Aprendizado de
Maquina, Aprendizagem Profunda.

1. INTRODUCAO

E amplamente acreditado que a capacidade de executar algoritmos de 1A na computagdo
de borda (Edge Computing) sera crucial para alcancgar determinadas aplicacdes que abrangem
diversos componentes de inteligéncia computacional em solucBes que demandam
processamento na ponta (Mittal, 2019). Na grande maioria dos programas de 1A processados
na nuvem ocorre problema de laténcia sendo isso ndo mais toleravel em certas aplicacdes em
que ndo se permite esperar as respostas (Al-Turjimant, 2019). Mover 0 processamento
diretamente para computacao de borda é uma decisdo que pode trazer beneficios para aplicaces

Anais do XXV ENMC — Encontro Nacional de Modelagem Computacional, XIl1I ECTM — Encontro de Ciéncias e Tecnologia de Materiais,

9° MCSul — Conferéncia Sul em Modelagem Computacional e IX SEMENGO — Seminario e Workshop em Engenharia Oceanica
19 a 21 Outubro 2022



XXV ENMC, XIIl ECTM, 9° MCSul e IX SEMENGO
19 a 21 de Outubro de 2022, Formato Virtual

de IA. Isto se deve a uma série de fatores, como por exemplo a baixa laténcia, maior eficiéncia
na largura de banda, protecdo de privacidade e conectividade (Huh & Seo, 2019).

Em geral, dispositivos de borda baseados na arquitetura ARM de boa capacidade de
processamento sao especialmente promissores para acelerar algoritmos de AM, devido ao seu
baixo consumo energético e alta eficiéncia (Bernardo et. al, 2021). Existem muitos sistemas de
computador de placa Unica que oferecem possibilidades de desenvolvimento de hardware e
software e incluem CPU/GPU (Suzen et al. 2020). Em meados de marco de 2019 surgiu a placa
basica Nvidia Jetson Nano que atende essas exigéncias computacionais.

A Nvidia Jetson Nano possui menor custo e tem potencial inovador, que oferece uma
plataforma otimizada tendo recursos de computacdo para IA na borda (Kurniawan, 2021). A
Jetson € um modulo de processamento integrado com uma CPU (Unidade de Central de
Processamento) ARM 57, possui uma Unidade de Processamento Grafico (GPU) ndcleos de
processamento ideal para lidar com varias tarefas simultaneas (Valladares et. al, 2021) como
pré-processar os dados, treinar e inferir uma Rede Neural Artificial (RNA) profunda (Chollet,
2018) e tem como principal objetivo criar solugdes de Internet das Coisas (IoT) (Serpanos e
Wolf, 2017).

A plataforma Jetson da Nvidia foi idealmente projetada para a inferéncia de modelos de
AM (Mittal, 2019), ndo sendo comum 0 uso desse tipo de arquitetura para treinamento de AM,
pois treinar uma rede neural envolve muito mais computacdo do que inferir de uma rede pré-
treinada (Fang, 2020). Em suma, durante o treinamento, uma rede neural deve passar pela etapa
de propagacéo e retropropagacao e é computacionalmente caro, pois requer muitos calculos de
gradientes e atualizagdes de variaveis de peso (Haykin, 2001), sendo as placas como a NVIDIA
Jetson otimizadas para multiplicacdo rapida de matrizes, por isso sdo eficazes durante a
inferéncia, mas ndo tanto para treinamento.

Por esse motivo, justifica-se a busca por técnicas com o objetivo de acelerar aplicacdes de
redes neurais na plataforma Jetson (Mittal, 2019). Estruturas de aprendizado profundo como
Caffe, Tensorflow e Pythorch sdo otimizadas para serem executadas mais rapidamente em
GPUs (Nvidia, 2019). Os frameworks aproveitam o0s recursos de processamento paralelo de
uma GPU, acelerando as tarefas de treinamento e inferéncia e consequentemente ter um
desempenho de fidelidade aprimorado.

Diante desse contexto, a pesquisa busca avaliar a viabilidade do uso do dispositivo Jetson
Nano para treinamento de algoritmos de AM. Como experimento, fez-se necessario a criacao
de dois modelos computacionais para um conjunto de dados com mais de 75 mil registros em
uma tarefa de classificacdo, sendo treinado em uma placa computacional compacta sem apoio
de estruturas otimizadas. O conjunto de dados utilizados foi o0 Bank Marketing retirado da fonte
UCI Machine Learning Repository, na qual esses dados estdo relacionados com uma campanha
de marketing direto (por telefone) de uma instituicdo portuguesa (Moro et al., 2014). O objetivo
da classificacdo € prever se o cliente aceitara ou ndo a proposta de um depdsito a prazo.

Tem-se como objetivo geral do trabalho a avaliagdo da performance da Jetson em relacéo
ao tempo de execucdo dos algoritmos, além de, compara-los entre si em termos de acuracia e
técnica de validacdo cruzada, trazendo a possibilidade se ter essa arquitetura como uma
alternativa viavel e mais recente, ndo somente para realizacdo de modelos pré-treinados ou
inferéncia, embora seja preferivel, mas também para a fase de treinamento desses algoritmos.

O restante do artigo esta estruturado da seguinte forma: na se¢do 2 sdo apresentados os
trabalhos relacionados que tem objetivos semelhantes ao desta pesquisa. Na 3 secdo €
apresentado o referencial teérico com conceitos correlacionados a este trabalho. Em seguida,
a 4 etapa do trabalho mostra a metodologia adotada para a execuc¢édo da aplicagéo. E por fim,
na se¢do 5 encontram-se respectivamente a conclusao e relacéo das referéncias da pesquisa.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Anais do XXV ENMC — Encontro Nacional de Modelagem Computacional, XIl1I ECTM — Encontro de Ciéncias e Tecnologia de Materiais,
9° MCSul — Conferéncia Sul em Modelagem Computacional e IX SEMENGO — Seminario e Workshop em Engenharia Oceanica
19 a 21 Outubro 2022



XXV ENMC, XIIl ECTM, 9° MCSul e IX SEMENGO
19 a 21 de Outubro de 2022, Formato Virtual

Esta secdo aborda de forma resumida trabalhos cientificos correlacionados a este artigo.

Na UFOPA, pesquisas académicas vém sendo realizadas com a finalidade de
monitoramento de consumo de energia elétrica. Vardo et. al (2017) desenvolveram uma
plataforma de monitoramento remoto de energia elétrica ao utilizar ferramentas Open Source
para aquisicdo e gerenciamento de dados de sensores sendo visualizados em um gréafico na
pagina web em tempo real. Vardo et. al (2018) deram continuidade a linha de pesquisa
implementando um sistema de monitoramento de corrente elétrica de um bebedouro localizado
no LABIC! na UFOPA. Com isso, 0 usuario é capaz de observar os dados em um determinado
periodo, por exemplo, e comparar com dados de periodo anteriores afim de verificar padrdes e
ter nogcdo do consumo de energia para uma melhor gestdo energética eficiente. Outros avancos
incluem a modelagem em Unified Modeling Language (UML) de um sistema voltado para loT,
bem como a predicdo de serie temporal de consumo de energia com IA (Geller & Meneses,
2021).

O trabalho realizado por da Silva et al. (2021) buscou solugdes para sustentabilidade e
reducéo de custos através do framework EnergySaver desenvolvido pelo LABIC?, onde todos
os detalhes da sua implementacdo sdo descritos minuciosamente em um manual localizado na
plataforma ARXIV. O desenvolvimento do EnergySaver, que visa monitorar 0 consumo de
energia elétrica, desde a captura de dados até a previsdo de consumo incluiu tecnologias de
cbdigo aberto aplicadas a 10T, sistemas embarcados e rede de Memoria de curto Prazo Longa
(LSTM). Os resultados obtidos pela série temporal ficaram proximas do valor real, porém foi
necessaria uma pesquisa mais afundo sobre seu desempenho estatistico da rede LSTM.

Em um trabalho recente, da Silva et. al (2022) propuseram a avaliacdo do desempenho de
redes LSTM em previsdo de consumo de energia elétrica em série temporal, para um médulo
de previsdo de um sistema de loT. Como experimento utilizaram trés séries temporais e
compararam o0 LSTM com algoritmos de Gradiente de Impulso Extremo (XGBoost) e Floresta
Aleatdria (FA). O modelo LSTM teve um desempenho estatisticamente superior ao XGBoost
e FA, pois, foi comprovado que o LSTM apresentou previsdo precisa para monitoramento e
estimativa do consumo de energia, sendo aplicavel a eficiéncia energética e a tomada de
decisdo, destacando que este médulo de previsdo com redes LSTM esta acoplado a estrutura do
EnergySaver.

3. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo aborda os principais conceitos constitutivos do artigo, como IA, ciéncia de
dados, AM, aprendizado profundo, bem como apresenta especificacdes técnicas do sistema
integrado Jetson Nano.

3.1 Inteligéncia artificial

Com os setores cada vez mais orientados por dados, a demanda pela tecnologia de IA é
crescente, desde os processos de automagéo ate modelos que simulam tipos de inteligéncia para
0s mais diversos propoésitos. As aplicagdes dessas ferramentas estdo relacionadas a tecnologias
do nosso cotidiano, redes sociais ou e-commerce, e aplicacdes que fogem do senso comum,
como ciberseguranca ou astrofisica. (Uzinski; Abreu; Oliveira, 2020). Em tese, a IA em sua
forma mais elementar € uma area da ciéncia da computagéo que faz as maquinas funcionarem
de forma inteligente, na pratica de automatizar processos cognitivos (Chollet, 2018).

3.2 Ciéncia de dados

Atualmente, a Ciéncia de Dados e o AM sdo considerados grandes segmentos de
computacdo no mundo (Feltrin, 2019). Os profissionais especializados em estatistica colaboram
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com solida teoria de andlise de dados enquanto pesquisadores e engenheiros da computacéo
contribuem com novas capacidades e possibilidades tecnoldgicas (de Oliveira; Guerra;
McDonell, 2018). Para Feltrin (2019) tarefas de processamento em Ciéncia de Dados utilizam
metodologias analiticas, matematicas, estatisticas e técnicas necessarias para interpretar os
dados, validar hipoteses, simular cenarios, criar modelos de decisdo, gerar aproximagoes e fazer
previsdes sobre o futuro. Assim, pesquisadores (as) das mais variadas areas do conhecimento
podem usufruir desse conjunto de técnicas para desenvolver suas pesquisas.

3.3 Aprendizado de maquina e aprendizado profundo

Como um subconjunto da IA, o AM utiliza de algoritmos para criar modelos de forma
autbnoma a partir de dados alimentados para que eles possam aprender sem serem
explicitamente programados e fornecer previsfes probabilisticas (Géron, 2019). Zocca et al.
(2017), descrevem uma das técnicas principais de AM, os algoritmos de aprendizado
supervisionado, também chamado de anélise preditiva, usa algoritmos para treinar um modelo
para encontrar padr6es em um conjunto de dados com rétulos e recursos. Posteriormente, 0
mesmo usa 0 modelo treinado para prever os rétulos nos recursos de um novo conjunto de
dados. Um dos mais utilizados algoritmos de AM séo as Redes Neurais Artificiais (RNAS)
(Nunes; Hernane; Andrade, 2016). H& atualmente vérias arquiteturas de RNAS, porém, neste
trabalho utilizou-se a técnica Redes Perceptron de multiplas camadas (PMC) que sdo
caracterizadas pela presenca de pelo menos uma camada oculta de neurdnios, situada entre a
camada de entrada e a respectiva camada de saida (Nunes; Hernane; Andrade, 2016). Essas
unidades intermediarias de uma rede MLP funcionam como detectores de caracteristicas
gerando uma codificacdo interna dos padrdes de entrada, que é utilizada para a definicdo da
saida da rede (Braga; Ludemir; Carvalho, 2000).

O termo aprendizado profundo (Deep Learning, DL) de acordo com Zocca et al., (2017),
se aplica a uma classe de algoritmos de redes neurais profundas que podem usar diferentes
algoritmos de treinamento (Backpropagation) e ajuste de pesos, e ndo estdo limitados a redes
neurais de retropropagacdo e feed-forward classico. Basicamente, o aprendizado profundo é
definido como uma classe de técnicas de AM em que as informacgdes sdo processadas em
camadas hierarquicas, para entender representacées e recursos dos dados em niveis crescentes
de complexidade.

3.4 Jetson Nano

A Nvidia traz para 0 mercado o Kit de Desenvolvimento da Plataforma Jetson com poder
computacional de 472 GFLOPS para executar algoritmos IA, de sistema operacional Linux
distribuicdo Ubuntu. Possui médulo com entrada gigabit ethernet integrado, 4 GB de memodria,
sistema de 64 bits e atende todas as caracteristicas de processamento de audio e video.
Tecnicamente, possui um processador quad-core ARM -A57 e uma GPU que é a placa gréfica
do computador com 128 nucleos Cuda com base na arquitetura Maxwell (Nvidia, 2019).

4. MATERIAIS E METODOS

O modulo Nvidia Jetson Nano descrito na se¢do 3.4 € utilizado no &mbito deste estudo e
0s componentes adicionais necessarios para o desenvolvimento do projeto incluem: microSD
card (64GB), Fonte de alimentagéo barril (5V/4A), cabo HDMI para VGA, Minicomputador
Jetson Nano, monitor, teclado, mouse e um cabo Ethernet Rj 45.

A metodologia foi dividida em trés etapas: A primeira é referente a montagem e conexao
dos equipamentos citados acima, além do processo de configuragdo do sistema e ambiente
Jetson Nano. A segunda etapa é o desenvolvimento de dois modelos de AM utilizando técnicas
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de ciéncia de dados para aprimoramento dos dados. E a terceira etapa trata da avaliagdo do
desempenho de treinamento dos algoritmos na Plataforma Nvidia Jetson Nano.

4.1 Procedimentos de configuracao do Sistema Jetson

Apds a conexao dos equipamentos, foi preparado o software essencial para colocar o Jetson
em execucao e realizar a configuracdo do sistema com a Jetson Nano Developer. A instalagdo
do programa no Jetson Nano foi atraves de um cartdo MicroSD que contém uma suite de
desenvolvimentos incluindo todos os componentes do Jetpack, como Kernel, multimidias,
Bootloader, aléem do Sistema Operacional Ubuntu Linux. Para isso, foram baixados dois
programas 0 SD Memory Card Formatter para formatar o cartdo microSD e atualizar o arquivo
de imagem Nvidia Jetpack, e o Etcher para adicionar o sistema operacional para o cartdo SD
que foram inseridos no Jetson Nano e conectados os periféricos na placa para realizar o primeiro
boot.

4.2 Procedimentos de configuracdo do ambiente Jetson

Para desenvolver os dois modelos computacionais, realizar o pré-processamento e preparar
a base de dados para a classificacdo, realizou-se a instalagdo do pacote Python 3.6 e suas
bibliotecas e mddulos complementares como: Pandas, Numpy, Matplotlib, Seaborn e
ScikitLearn, e as estruturas de aprendizado profundo, Tensorflow e APi Keras. Para codificacdo
utilizou-se o Visual Studio Code, compativel com o sistema da Jetson Nano.

5. PROCEDIMENTO DA APLICACAO
Os métodos aplicados no desenvolvimento do modelo computacional consistem em 4

etapas. A Fig. 1 representa um panorama geral do processo da aplicacdo a partir dos dados
obtidos.
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Figura 1 - Etapas da metodologia da criacdo dos modelos

Nas proximas subsecOes seguem as descri¢fes de cada etapa desenvolvida para aplicacdo
do modelo computacional.

5.1 Obtencéo dos dados

O Dataset utilizado para o treinamento dos algoritmos foi 0 Bank Marketing uma base de
dados publica disponibilizada no site UCI Machine Learning Repository, separada em dois
grupos, um de clientes que aceitaram a campanha do banco assinando o depdsito a prazo, e a
outra de clientes que ndo se inscreveram. O objetivo é construir um modelo de AM que aprenda
os padrdes desconhecidos, classificando se o cliente ira assinar depdsitos mais longos ou néo.
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O conjunto de dados sdo compostos por 45211 amostras e 17 atributos, uma quantidade
razoavel de instancias que serdo consideradas para o treinamento na placa Jetson Nano.

5.2 Pré-processamento dos dados

Inicialmente buscou-se valores ausentes no conjunto de dados, o que ndo ocorreu. Em
sequida, fez-se a deteccdo de valores discrepantes, encontrando-se muitos pontos de dados
dispersos em algumas variaveis numéricas, que foram removidos, restando 45092 dos 45211
iniciais. Converteu-se as variaveis categoéricas para tipo numérico utilizando a funcéo
LabelEncoder e OrdinalEncode e fez-se a reescala dos dados utilizando a funcéo
StandardScaler, que normaliza os dados, oferecendo dados padronizados ao classificador.

Com a analise exploratoria dos dados verificou-se dados desbalanceados, onde o
classificador se comporta com tendéncia para a classe majoritaria, causando ma classificacéo
da classe menor o que pode afetar no resultado do modelo. Nessa base haviam 39843 registros
da classe 0 e apenas 5249 da classe 1. Para resolver esse problema utilizou-se a técnica SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique), que cria artificialmente novas observacdes para
a classe minoritaria, até chegar a mesma proporcao da classe super-representada (Chawla et al.,
2002). Na Fig. 2 pode-se observar claramente antes e depois do uso da técnica de
sobreamostragem, que ao balancear a amostra aumentou o numero total de registros para 79686.

Ressalta-se ainda que ap0s a definicéo da variavel alvo (y), restaram 16 atributos no dataset,
que sdo as variaveis preditoras. Além de, pela orientacdo do proprio dataset houve a remocao
do atributo ‘duration’, restando 15 atributos. Por ultimo a técnica de PCA (Analise de
Componentes Principais) foi utilizada para fazer o redimensionamento de recursos
selecionando os atributos mais importantes que capturam o maximo de informacdes sobre o
conjunto de dados (Jaadi, 2022). Com isso, 0 PCA ajustou os atributos para 13.
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Figura 2 — (a) Desequilibrio das classes sem 0 SMOTE e (b) Equilibrio das
classes com SMOTE

Apos o processo de codificacdo da técnica SMOTE, houve uma melhora nas métricas de
avaliacdo do modelo, como mostra a Tabela 1:

Tabela 1 — Métricas antes e depois da aplicacdo do SMOTE

Relat6rio das Métricas antes do SMOTE |  Relatério das Métricas depois do SMOTE

Accuracy = 0.85 Accuracy = 0.88
Recall =0.30 Recall = 0.95
Flscore = 0.32 Flscore = 0.89

5.3 Desenvolvendo os modelos
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As RNAs foram implementadas na linguagem Python pelo fato de ser uma linguagem de
alto nivel, clara e flexivel, possibilitando resultados em pouco tempo.

A diviséo do conjunto de dados em treinamento e teste implementado foi realizada pelo
método train_test_split da biblioteca Sklearn determinando uma divisdo de 80% para
treinamento e 20% para teste, resultando em X_train (63748, 13) e X _test (15938, 13). Essa
configuracdo foi a mesma para criacdo dos dois tipos de modelo.

A tabela 2 apresenta as configurac6es para 0 modelo de Rede Neural MLP e para o modelo
Deep Learning:

Tabela 2 — Hiperparametros utilizados

Parametrizacdo do modelo MLP

Input layer Hidden layer Output Layer Solver Activation Max_iter
50 neurdnios 200 neurdnios 50 neurdnios adam ReLU 1000
Parametrizagcdo do modelo deep learning
12 Layer dense | 22Layerdense  3%Input Layer Optmizer Activation Loss function

256 neurdnios 128 neurdnios 10 neurénios adam Sigmoid Categorical
Softmax RelLU Crossentropy

A Jetson Nano obteve comportamento satisfatorio durante sua fase de treinamento, apesar
da memoria RAM acabar excedendo sua capacidade, nesse caso a memoria Swap (Memoria
secundaria) evitou de o sistema ficar sobrecarregado, permitindo prosseguir com o treinamento
dos algoritmos.

5.4 Métrica de avaliacao e performance de treinamento na Jetson Nano

Foram feitos apenas dois treinamentos com o modelo de Rede Neural MLP. A rede neural
teve um tempo de execucdo de aproximadamente 50 minutos para os dois treinamentos, e com
acurécia de 87% e na validacdo cruzada alcancando a média dos testes de 76%. Na Fig. 3 pode-
se observar que ndo houve diferenca relevante nos testes com a mudanca do parametro
‘max_iter’ no processo da validacao cruzada e pouca no tempo de execugao.

1" Treinamento - MILP 2" Treinamento - MILP
Acuricia 87.70% Acuricia 87.70%
pontuacio treinamento 0.9655 pontuagio treinamento 0.9655
pontuagio teste 0.8770 pontuagio teste 0.8770
Erro quadratico médio 0.12291 Erro quadritico médio 0.12291
Cross Validation Cross Validation
Kfold=35 Kfold=5
Max. Iteragdes = 1000 Max.Iteragdes = 2000
Teste 1° 76.20% Teste 17 76.20%
Teste 2° 76.18% Teste 2° 76.18%
Teste 3° 75.89% Teste 3° 75.89%
Teste 4° 76.45% Teste 4° 76.45%
Teste 5 75.53% Teste 5° 75.53%
Média 76.05% Meédia 76.05%
Desvio Padrio (+/-0.0031%) Desvio Padrio (+/-0.0031%)

Tempo de Execugdo  00:50min:22s8 Tempo de Execugdo 00:52min:51sE

Figura 3 — Treinamento do algoritmo MLP

Foram realizados seis treinamentos para 0 modelo deep learning, e em cada execugéo o
resultado da acuracia variou consideravelmente conforme a alteragéo dos seguintes parametros:
tamanho do lote (Batch_size) e o nimero de épocas (Epochs).

Para os dois primeiros treinamentos, manteve-se 0 mesmo Vvalor de lotes, porém com o
namero de épocas diferentes, o 22 treinamento teve um resultado melhor na validacao cruzada,
com pouca diferenca no resultado da acuracia, mas com tempo de execugdo maior (Fig. 4).
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1" Treinamento 2" Treinamento
Acuricia 70.25% Acuracia 70.92%
Cross Validation Cross Validation
Efold=75 Efold =5
Batch Size =10 Batch Size=10
Epochs =35 Epochs =10
Teste 1* 71.01% Teste 1* 7351%
Teste 2* 72.33% Teste 2* 75.55%
Teste 3* 73.19% Teste 32 76.78%
Teste 4* 73.87% Teste 4* 78.559%
Teste 5° 74.27% Teste 3* 79.64%
Média 72.94% Média 76.69%
Desvio Padrio [+/-1.17%) Desvio Padrio (/- 2.03%)

Tempo de Execugio  00:34min:42s2 Tempo de Execugdo  1h:10min:54s38

Figura 4 - Resultado do 12 e 22 treinamento

Para 0 32 e 42 treinamento (Fig. 5), aumentou-se a quantidade dos lotes, podendo-se
observar que com maior valor do batch_size a dindmica de treinamento foi mais rapida, porém
0 modelo n&o atingiu um bom desempenho. Isso implica no tamanho de lotes menores, onde 0
treinamento ocorre mais lentamente, mas pode convergir mais rapidamente e consequentemente
obter um melhor resultado.

3 Treinamento 4 Treinamento
Acuracia 68.28% Acuracia 70.80%
Cross Validation Cross Validation
Kfold=35 Efold=5
Batch_Size =30 Batch_Size = 30
Epochs =35 Epochs = 10
Teste 1* 70.29% Teste 1* 72.14%
Teste 2° 71.95% Teste 2° 74.02%
Teste 3° F72.17% Teste 3° 75.16%
Teste 4° T721.28% Teste 4° 76.95%
Teste 5° 73.00% Teste 5° 77.35%
Media 71.94% Media 75.12%
Desvio Padrio (+/- 0.90%) Desvio Padrio [+/- 1.92%)

Tempo de Execugio 00:13min:42s  Tempo de Execugio  00:24min:47s

Figura 5 - Resultado do 32 e 42 treinamento

Por fim, obteve-se melhores resultados nos dois ultimos treinamentos (Fig. 6), em
especifico para o 62 treinamento chegando a 80%, na acuracia e 86% na validacdo cruzada.
Determinou-se de maneira arbitraria o nimero de épocas para alcangar um desempenho ideal.
Com isso, observou-se empiricamente que o modelo melhorou com mais épocas de treinamento
estando em uma propor¢do adequada com o batch_size até certo ponto. O treinamento pela
validacdo cruzada demanda mais processamento e consequentemente o tempo de execucgdo
maior. Porém essa técnica € uma maneira bem pratica para se ter uma nocao real do desempenho
do modelo.

2" Treinamento 6" Treinamento
Acuracia T7.24% Acuracia 80.22%
Cross Validation Cross Validation
KEfold=35 Efold =3
Batch Size =10 Batch Size=10
Epochs =50 Epochs = 100
Teste 17 B81.16% Teste 1* 84.22%
Teste 2* 83.66% Teste 2* 86.72%
Teste 3° 85.61% Teste 3* 87.35%
Teste 47 BE6.57% Teste 4* BE.36%
Teste 57 86.80% Teste 3* 87.83%
Media 84.76% Media 86.92%
Desvio Padrio [+/- 2.11%) Desvio Padrio [+/- 1.40%)
Tempo de Execuglio  05:40min:13s3 Tempo de Execugio 11:09min:49s5

Figura 6 - Resultado do 52 e 62 treinamento
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6. CONCLUSAO

Com o recente avanco no aprendizado profundo, tem havido um interesse crescente em
aplicar algoritmos de aprendizado profundo a dispositivos de borda. Ao contrario dos
computadores tradicionais, os sistemas de computador de placa Unica sdo um sistema de alto
desempenho em sua arquitetura simples.

De acordo com os resultados, foi possivel evidenciar o desempenho promissor da
Plataforma Nvidia Jetson Nano para o treinamento de algoritmos na tarefa de classificacao, se
mantendo constante por mais de 11 horas sem intervengdes do sistema.

Conclui-se que a placa Jetson Nano mesmo com suas limitagcdes computacionais teve a
capacidade de treinar algoritmos de AM localmente em uma quantidade significativa de dados,
mesmo que seja lento comparado com computadores de alto desempenho ou servidor para
realizar o treinamento. A Jetson Nano é uma opcao atraente pelo fato de ter nds de borda capaz
de processar os dados, como também de oferecer um ambiente otimizado tendo recursos de
computacdo para IA, além de ter um formato pequeno e de baixo consumo energético o que a
torna perfeita para cenarios com restricdes de peso e poténcia. Até onde se sabe, este € 0
primeiro trabalho que avaliou a possibilidade de treinamento de algoritmos de AM com dados
e ndo imagens na Plataforma Nvidia Jetson Nano.
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DATA PROCESSING WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE ALGORITHMS ON
THE NVIDIA JETSON NANO PLATFORM FOR THE DEVELOPMENT OF DEEP
LEARNING SYSTEMS AND THE INTERNET OF THINGS

Abstract. In this paper, we investigated Nvidia's Jetson Nano module, intended for Artificial
Intelligence (Al) applications for coupling to Internet of Things (I0T) systems. The Jetson Nano
module has a smaller GPU (Graphics Processing Unit) with reduced processing power, but
which can meet basic needs for deep Artificial Neural Networks (ANNS) training to be run on
leaf nodes of l1oT systems. More specifically, the objective of this work is to evaluate the
performance of the Nvidia Jetson Nano Platform, under an Edge Computing approach, by
training machine learning algorithms on the classification of a Banking Marketing dataset
using data science techniques in order to predict whether the customer will accept the bank's
investment proposal or not. The evaluation of the performance and efficiency of the board was
observed by the running time of the application and the result of the algorithms training.
Therefore, the integration of edge computing and Al based on the practical results of this paper
may provide researchers with the possibility of incorporating various learning models in the
Jetson embedded system to develop diversified applications in various scenarios.

Keywords: Nvidia Jetson Nano; Algorithms; Data Analysis; Machine Learning; Deep
Learning.
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