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Abstract. Benford-Quant, a post-training quantization method guided by Ben-
ford’s Law, is evaluated for medical image classification. The study considers
ResNet-18, ResNet-50, and ViT-Base on the BloodMNIST, PathMNIST, and Or-
ganCMNIST datasets, with comparisons against RTN and NF4. Results show
that BenQ preserves competitive F1-score while achieving up to 7.7x memory
reduction, indicating that its benefits extend beyond LLMs. This behavior persists
even under challenging conditions such as Gaussian noise and contrast variati-
ons, where non-uniform quantization methods tend to exhibit greater robustness.
These findings position BenQ as a viable alternative for medical vision models in
resource-constrained environments.

Resumo. Benford-Quant, um método de quantizacdo pos-treinamento guiado
pela Lei de Benford, é avaliado na classificacdo de imagens médicas. O es-
tudo considera ResNet-18, ResNet-50 e ViT-Base nos conjuntos BloodMNIST,
PathMNIST e OrganCMNIST, com comparagdo contra RTN e NF4. Os resulta-
dos mostram que o BenQ preserva desempenho competitivo em F1-Score, com
reducdo de memoria de até 7,7x, evidenciando que seus beneficios ndo se res-
tringem a LLMs, mesmo em cendrios desfavordveis como ruido gaussiano e
variagoes de contraste, onde métodos ndo uniformes tendem a maior robustez.
Esses achados posicionam o BenQ como uma alternativa vidvel para visdo
médica em ambientes com recursos limitados.

1. Introducao

A utilizacdo de Inteligéncia Artificial (IA) em aplicacdes médicas tem crescido significati-
vamente na literatura recente. Embora tais sistemas nao substituam a expertise humana em
processos clinicos e levantem importantes discussoes éticas, ha amplo reconhecimento de
seu potencial como ferramentas de apoio a pratica médica [Zhai et al. 2022]. Nesse con-
texto, métodos baseados em aprendizado profundo t€m sido aplicados em diversas tarefas,
como deteccdo de doengas, andlise de exames laboratoriais e processamento de imagens
médicas [Shandhi and Dunn 2022, Manduva 2024]. Entretanto, a crescente sofisticacao
desses modelos impde desafios praticos relevantes, especialmente relacionados ao elevado
consumo de memoria e poder computacional.



Esse problema torna-se particularmente critico em cendrios nos quais o proces-
samento precisa ocorrer localmente, como em dispositivos mdveis, sistemas embarca-
dos ou aplicagdes de edge computing utilizadas para coleta e andlise de dados médicos
[Zhao 2023, Lu et al. 2021]. Modelos modernos frequentemente demandam recursos
muito superiores aos disponiveis nesses ambientes. Por exemplo, arquiteturas de visao
amplamente utilizadas, como o Google’s ViT-Base-Patch-16-224", demandam aproxi-
madamente 346 megabytes (MB) de armazenamento, enquanto plataformas embarcadas
tipicas operam com ordens de grandeza inferiores de memoria, como no caso da STM32
NUCLEO-L432KC! e do Arduino Nano 33 BLE!. Esse descompasso evidencia a necessi-
dade de técnicas capazes de reduzir o custo computacional de modelos de IA.

Entre as abordagens mais utilizadas para esse fim estd a quantizacdo de redes neu-
rais, que consiste na redu¢do da precisao numérica utilizada para representar os parametros
do modelo [Nagel et al. 2021]. Por exemplo, uma matriz de pesos originalmente represen-
tada em precisdo de 32 bits pode ser convertida para representacdes de 4 bits, resultando
em modelos significativamente mais compactos. Essa redu¢@o pode ser realizada durante o
treinamento, no processo conhecido como Quantization Aware Training (QAT), ou apos o
treinamento, por meio de Post Training Quantization (PTQ). Considerando a maior simpli-
cidade de aplicac@o e o menor custo computacional, abordagens baseadas em PTQ tornam-
se particularmente atrativas em cendrios com restri¢cdes de recursos [Marchisio et al. 2024].
No entanto, a eficicia de métodos de quantizacdo pode variar significativamente conforme
a arquitetura, a tarefa e o dominio de aplicacao [Mekala et al. 2025].

Nesse contexto, este trabalho investiga a aplicabilidade do método Benford-Quant
(BenQ) [Negrao et al. 2026] em tarefas de classificagdao de imagens médicas sob restri¢des
de recursos computacionais com o objetivo de desenvolver um benchmark sistematico
para analisar a robustez em imagens médicas de métodos de quantizacao. Originalmente
proposto no contexto de Large Language Models (LLLMs), o método utiliza propriedades
estatisticas derivadas da Lei de Benford [Benford 1938] para caracterizar a distribuicdao
dos pesos de redes neurais. A partir dessa propriedade, o método adota duas estratégias
principais: (1) quantizagdo seletiva de camadas que apresentam aderéncia a Lei de Benford
e (2) utilizacao de um grid de quantiza¢ao log-uniforme, motivado pela relagdo entre
benford-aderéncia e distribui¢cdes logaritmicas da mantissa [Hill 1995]. Este trabalho
investiga se tais propriedades também se mantém eficazes no contexto de modelos de visdo
aplicados a analise de imagens médicas.

No intuito de nortear o presente trabalho, estabelecem-se as seguintes Perguntas
de Pesquisa (PP): PP1. Benford-Quant é capaz de gerar modelos quantizados eficientes
na tarefa de classificacdo de imagens médicas, sendo a eficiéncia mensurada através de
métricas como acuricia ou F1-Score? Ou sua eficiéncia esta restrita ao seu contexto
original de LLMs?; PP2. Como o grid log-uniforme se desempenha em relacdo ao grid
uniforme e a outros grids ndo-uniformes (ex. grid normal) em tarefas de classificacao
de imagens médicas?; PP3. Benford-Quant é capaz de gerar modelos quantizados mais
resistentes a ruidos e variacoes tipicas do contexto médico, mais especificamente ruido
gaussiano e variagdes do contraste, que outros métodos de quantizagdao?

As principais contribui¢des deste trabalho sao trés: (1) uma avaliacdo empirica

'Dados sobre o modelo foram extraidos da plataforma Hugging Face. Dados sobre as placas embarcadas
foram extraidos das documentagdes fornecidas pelos fabricantes.



do método Benford-Quant em tarefas de classificacdo de imagens médicas utilizando
arquiteturas amplamente empregadas em visdao computacional (ResNet-18, ResNet-50
e Google’s ViT Base Patchl6); (2) uma andlise comparativa entre o grid log-uniforme
utilizado pelo método e outros esquemas de quantiza¢do, incluindo grid uniforme e grid
normal; e (3) uma investigacao da robustez de modelos quantizados frente a perturbacoes
comuns em imagens médicas, como ruido gaussiano e variagdes de contraste. Para essa
avaliagdo, utilizamos o dataset MedMNIST e comparamos o Benford-Quant com dois
baselines: NormalFloat 4-bits (NF4) e Round-to-Nearest (RTN). Os resultados indicam
que o método apresenta desempenho competitivo em relagao aos baselines, inclusive na
presenca de ruido, embora nenhum método tenha se mostrado consistentemente superior
em todos os cendrios avaliados.

2. Trabalhos Relacionados

A Lei de Benford (LB) [Benford 1938] descreve a distribui¢ao do Primeiro Digito Significa-
tivo (PDS) (o primeiro digito diferente de zero em um nimero quando lido da esquerda para
a direita) em diversos conjuntos numéricos. Diferentemente de uma distribui¢ao uniforme,
a ocorréncia dos digitos segue uma distribuicao logaritmica. Formalmente, para um digito
d € {1,...,9}, a probabilidade de ocorréncia do PDS ¢ dada por P(d) = log,, (1 + é)
Por exemplo, a probabilidade de d = 1 ocorrer como primeiro digito é aproximadamente
30,1%.

No contexto de Inteligéncia Artificial, a LB tem sido explorada com diferentes
objetivos. Em [Sahu et al. 2021], os autores investigam sua relagdo com a capacidade de
generaliza¢do de modelos, propondo métricas baseadas na aderéncia a distribuicdo de Ben-
ford como indicador de generalizacao e como critério de parada durante o treinamento. De
forma complementar, [Ott et al. 2025] exploram a LB como mecanismo de regularizacgao,
demonstrando que sua incorpora¢do pode melhorar o desempenho de CNNs em tarefas de
classificacdo de imagens.

Mais recentemente, [Negrao et al. 2026] propdem o método BenQ, uma aborda-
gem de quantizacdo baseada na LB. A ideia central consiste em explorar propriedades
estatisticas da distribuicdo do primeiro digito significativo para orientar o processo de
quantizacao, buscando reduzir a perda de informacao associada a compressao numérica
dos parametros do modelo. Detalhes sdo apresentados na Secdo 3.4.

A quantizac¢do é amplamente empregada para reduzir o custo computacional de
modelos de deep learning, permitindo sua execu¢do em ambientes com recursos limitados.
No dominio da saude digital, essa técnica € particularmente relevante para aplicacoes
em dispositivos embarcados e sistemas de monitoramento continuo. Nesse contexto,
[Xi et al. 2025] destacam o papel da quantizacdo de CNNSs na reducdo de consumo de
memoria, laté€ncia e gasto energético em aplicacdes médicas baseadas em computacdo de
borda.

Especificamente no processamento de imagens médicas, estudos tém demonstrado
que a quantiza¢dao pode melhorar a eficiéncia computacional com impacto limitado no
desempenho. Em [Xu et al. 2018], a quantizacdo aplicada a CNNs para segmentagdo de
imagens médicas resultou em reducdes de até 6,4 vezes no uso de memoria, acompa-
nhadas de melhorias modestas de desempenho. De forma semelhante, [Abid et al. 2021]
investigam a quantizacdo na classificacdo de radiografias de térax, reportando redugdes de



até 57% no tempo de inferéncia em arquiteturas ARM e diminuicdes de 2 a 4 vezes no
consumo de memoria, com impacto marginal na métrica AUC-ROC.

Apesar desses avangos, abordagens de quantizacdo baseadas em propriedades
estatisticas como a Lei de Benford ainda permanecem pouco exploradas no contexto de
imagens médicas. Até onde é de nosso conhecimento, métodos de quantizacao baseados na
Lei de Benford, como o BenQ), ainda nao foram avaliados sistematicamente em tarefas de
classificacdo de imagens médicas. Nesse sentido, este trabalho investiga empiricamente a
aplicagao do método BenQ em tarefas de classificacdo de imagens médicas bidimensionais,
avaliando seu impacto em desempenho e eficiéncia computacional.

3. Materiais e Métodos

3.1. Base de Dados

Para avaliar os métodos de quantizacdo em tarefas de classificacdo de imagens médicas,
utilizou-se a base MedMNIST [Yang et al. 2023], considerando trés subsets 2D: BloodM-
NIST, PathMNIST e OrganCMNIST. Todas as imagens foram utilizadas com resolucao de
224 x 224 pixels. A Figura 1 apresenta exemplos dos conjuntos selecionados.

PathMNIST BloodMNIST OrganCMNIST

89996 / 10004 / 7180 11959/1712 /3421 12975/2392 /8216
(9) (8) (11)

Figura 1. Conjuntos de dados escolhidos da MedMNIST. Para cada um é apresen-
tada a quantidade de instancias dos conjuntos de treino / validacao / teste e
a quantidade de (classes) do mesmo. Fonte: adaptado de [Yang et al. 2023].

Esses conjuntos foram escolhidos por representarem diferentes modalidades e esca-
las de informacao visual em imagens médicas. BloodMNIST e PathMNIST sdo compostos
por imagens microscopicas (de células sanguineas e tecidos histopatoldgicos do célon, res-
pectivamente) nas quais a discriminagao entre classes depende principalmente de padroes
celulares e texturas finas. Em contraste, OrganCMNIST contém imagens de tomografia
computadorizada da regido abdominal, caracterizadas por estruturas anatdmicas de maior
escala e padrdes espaciais mais amplos. Essa diversidade permite avaliar o comportamento
dos métodos investigados em cenarios com diferentes niveis de granularidade visual, o
que ¢é particularmente relevante para analisar o impacto da quantizagdo em tarefas de
classificagcdo médica. Os conjuntos de dados foram utilizados tanto para o ajuste fino dos
modelos quanto para a avaliagdo dos modelos quantizados.

Além disso, em relagdo a PP3, foram consideradas duas perturbacdes nas imagens:
ruido gaussiano e variagdes de contraste. Essas transformacgdes simulam artefatos fre-
quentemente observados em dados de medical imaging [Kusk and Lysdahlgaard 2023] e
permitem investigar a robustez dos métodos de quantizacdo frente a variagdes nas condi¢des
de aquisicao e qualidade das imagens. Exemplos dessas perturbacdes sdo apresentados na
Figura 2.



PathMNIST BloodMNIST OrganCMNIST

Gaussian Contrast Gaussian + Contrast

Figura 2. Subsets com aplicacao de ruido gaussiano, variacao do contraste e
ambos, respectivamente. Fonte: adaptado de [Yang et al. 2023].

3.2. Modelos Utilizados

Para este trabalho, foram selecionadas arquiteturas de duas naturezas diferentes: Redes
Neurais Convolucionais (ResNet-18/RN18, a ResNet-50/RN50 [He et al. 2015]) e Vision
Transformers (Google’s ViT Base Patch16-224/ViT [Wu et al. 2020]). O objetivo € obser-
var os efeitos de BenQ sobre cada uma delas, a medida que o trabalho original tem enfoque
sobre arquiteturas de LLMs. Os modelos sdo ilustrados na Figura 3.
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Figura 3. Arquiteturas dos modelos utilizados no estudo. A primeira é a ResNet-
18, a segunda, ResNet-50 e a ultima, Google’s ViT Base Patch16-224. Fonte:
autoria propria (2026).

Antes da quantizacdo, os modelos passaram por um processo de finetuning em
cada um dos conjuntos de dados de treinamento. Para o finetuning utilizou-se 5 épocas,
learning rate de 3e-4, e um early stopping com 2 épocas de paciéncia considerando a loss
de validagcao. Todos os métodos de quantizagao partiram do mesmo modelo treinado. Logo,
todas as diferencas observadas nos resultados sdo integralmente oriundas do algoritmo
quantizador.

3.3. Processo de Avaliacao

A avaliacdo dos modelos quantizados foi conduzida com o conjunto de teste de cada
subconjunto de dados. A métrica escolhida para a andlise foi o F1-Score. Tendo em
vista que, TP representa verdadeiros positivos, 7'V representa verdadeiros negativos, F' P
representa falsos positivos e F'/N representa falsos negativos, tem-se: a precisao mede
a proporcdo de verdadeiros positivos entre todas as predi¢des positivas, sendo definida

_ _ TP . = : s
como PRE = 7555 o recall mede a propor¢ao de verdadeiros positivos entre todos
os positivos reais, sendo definido como REC' = TPTJF%; e, por fim, o F1-Score ¢ a

o . . . p __ o . PRE-REC
média harmonica entre precisdo e recall, isto € F'1 = 2 - 5777205, O tempo gasto para a

execuc¢do do algoritmo de quantizacao € utilizado como andlise de tempo computacional e
o espago gasto (em MB) antes e depois da quantizacdo como andlise de memoria.



Para a andlise da PP2, estabeleceram-se dois baselines comparativos: o Uniform
Round-to-Nearest (RTN) e o 4-bit NormalFloat (NF4) [Dettmers et al. 2023]. O primeiro
apresenta grid de quantizac@o uniforme, enquanto o segundo apresenta grid nao-uniforme,
mais especificamente grid normal. Ambos baselines adotaram a mesma quantizacao
seletiva (melhor detalhada na Secdo 3.4) presente em BenQ, assegurando que as diferencas
observadas fundamentem-se essencialmente na diferenca entre os grids.

3.4. Benford-Quant

O BenQ [Negrao et al. 2026] analisa a relacdo entre pesos de redes neurais e a Lei de Ben-
ford (LB). Construgdes tedricas e experimentos praticos apresentados no artigo revelaram
que, no contexto de redes neurais, camadas baseadas em transformacdes lineares (por
exemplo, camadas de atencdo e MLP) tendem a seguir distribui¢cdes benfordianas. Em
contraste, camadas de normalizacdo e embeddings nao exibem esse comportamento.

Essa observacdo fundamenta duas politicas préaticas que compdem o BenQ. A
primeira consiste na quantizacao seletiva de camadas: apenas camadas cuja distribui¢ao
de pesos apresenta aderéncia a Lei de Benford sdo quantizadas utilizando o esquema
proposto, enquanto camadas de normalizacdo e embeddings permanecem na precisao
original. Essa decisdo é motivada por trés fatores principais: (i) essas camadas ndo
apresentam distribui¢do benfordiana, (ii) representam uma fragdo relativamente pequena
da memodria total do modelo e (iii) desempenham um papel critico na estabilidade das
ativacoes. Assim, manté-las em ponto flutuante tende a preservar a estabilidade do modelo
sem impacto significativo no consumo de memdria.

A segunda politica deriva de uma propriedade fundamental da LB. Uma variavel
aleatdria X segue a LB se, e somente se, a mantissa de X possui distribui¢do logaritmica
[Hill 1995]. Considerando ainda que pesos de redes neurais tipicamente apresentam
forte concentracdo em torno de zero, essa propriedade sugere um proxy pratico para o
projeto do quantizador: utilizar niveis de quantizac¢do log-uniformes. Intuitivamente, esse
tipo de discretizacao tende a alocar maior resolug¢do para valores de menor magnitude,
potencialmente reduzindo o erro de quantizacao.

Formalmente, para uma quantizacdo com largura de B bits, o BenQ define
um conjunto de niveis composto por 25~1 valores positivos, 25~ — 1 valores nega-
tivos e um nivel exatamente igual a zero. O grid de quantizacdo, de carater log-
uniforme, pode entdo ser descrito como: £ = (—£L]) U {0} U LT, onde LT =

{exp(log(e) +i- %) ‘ i=0,1,...,(28°1-1) - 1}, LI corresponde a L7
sem o seu nivel cujo valor € o mais préximo de 0, haja vista que ele serd substituido

por tal, e € € uma pequena constante de estabilidade numérica.

Dada uma matriz de pesos I/, o BenQ aplica quantizacdo group-wise. A matriz
¢ dividida em grupos w, de tamanho G, e para cada grupo € calculada uma escala s, =
mazx(|wgy|), utilizado para normalizar os valores do grupo. Apés a normalizagio, cada
elemento é mapeado para o indice mais préximo no grid L.

O processo de dequantizacdo realiza a operagdo inversa. Dada a matriz quantizada
W, e o conjunto de escalas .5, a matriz reconstruida W é composta por blocos W, definidos
por W, = L[iy] - s,. Nesta expressdo, L][i,] representa a operagao de busca elemento a
elemento no grid £ utilizando os indices quantizados do grupo g, enquanto s, corresponde
ao fator de escala associado a esse grupo.



Salienta-se que o BenQ ¢ utilizado como um método de quantizagdo pos-
treinamento, avaliando se as propriedades observadas no trabalho original também se
mantém no contexto de modelos de classificagdo de imagens médicas. Por fim, a Fi-
gura 4 ilustra o fluxo completo do método BenQ. O cédigo fonte do método encontra-se
disponivel na plataforma Github?.
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Figura 4. BenQ seleciona as camadas baseadas em transformacées lineares
para a quantizacao, mantendo inalteradas as outras. Fonte: autoria propria
(2026).

4. Resultados e Discussao

Os modelos avaliados foram quantizados em regime de 4 bits, com group size igual a
128. A Figura 5 apresenta os resultados obtidos, evidenciando a diferenga (em termos de
F1-Score) entre 0 modelo quantizado e a versao de precisao original (FP16).

bloodmnist (FP16: 0.95 | 0.93 | 0.95) pathmnist (FP16: 0.87 | 0.86 | 0.87) organcmnist (FP16: 0.91 | 0.90 | 0.92)
0.00 f==========mmmmmmmommmoooe 2
© —0.05
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o
: —0.201 Método de quantizagdo
—e— BenQ
~0.251 NF4
—e— uniform-rtn
ResNet18 ResNet50 VIT ResNet18 ResNet50 VIT ResNet18 ResNet50 ViT

Arquitetura Arquitetura Arquitetura

Figura 5. Variagcao do F1-score (A) dos métodos de quantizagdao em relacao aos
diferentes modelos em precisao original (FP16). Os valores obtidos em
FP16 sao apresentados no titulo de cada subgrafico, respectivamente para
RN18, RN50 e ViT. Fonte: autoria propria (2026).

Considerando inicialmente a PP1, os resultados indicam que o método BenQ ndo
esta restrito ao contexto de LLMs, apresentando desempenho competitivo na tarefa de
classificacdo de imagens médicas. Como mostrado na Figura 5, em alguns cendrios, BenQ

https://github.com/arthurnfmc/med-sbcas



superou os métodos de referéncia. No subset BloodMNIST com a arquitetura RN18, por
exemplo, BenQ superou NF4 e RTN em aproximadamente 4 e 12 pontos percentuais de
F1-Score, respectivamente.

Entretanto, os experimentos também mostram que BenQ ndo é consistentemente
superior em todos os cendrios. Em BloodMNIST com RN50, RTN superou BenQ em
cerca de 1%, enquanto em PathMNIST com RN50 o método NF4 apresentou vantagem
de aproximadamente 4%. Esses resultados reforcam observagdes da literatura de que a
escolha do método de quantizacido depende de fatores como a arquitetura do modelo, a
tarefa considerada e as restricdes computacionais [Mekala et al. 2025]. Assim, a selecdo
do quantizador deve ser realizada com base na andlise empirica do cenério de aplicacao,
pois pode gerar resultados como o RTN aplicado a RN50 na OrganCMNIST.

Ao analisar especificamente a arquitetura baseada em Vision Transformers, observa-
se que as reducdes de desempenho em relacdo ao modelo em FP16 foram, em geral,
menores quando comparadas as CNNs. Uma possivel explicacdo estd na forma como me-
canismos de self-attention agregam informagdes globalmente, tornando as representacoes
menos sensiveis ao ruido introduzido pela quantizagdo.

Adicionalmente, observa-se que no subset BloodMNIST o método RTN su-
perou o FI1-Score do modelo em FP16. Esse comportamento estd alinhado com
observagdes anteriores de que o ruido introduzido pela quantizacdo pode atuar como
um mecanismo de regularizacdo, potencialmente melhorando a generalizacao do modelo
[Askari Hemmat et al. 2022].

Em relacdo a PP2, os resultados indicam que nenhum dos grids de quantizacao
nao-uniformes avaliados se mostrou consistentemente superior ao outro. Existem cendrios
nos quais BenQ apresenta melhor desempenho que NF4 e outros nos quais ocorre o inverso,
reforcando a necessidade de avaliagdo empirica na escolha do esquema de quantizacao.

No que se refere ao consumo de memoria, todos os métodos apresentaram reducdes
semelhantes devido a politica de quantizacdo seletiva adotada. Especificamente, a arquite-
tura RN 18 apresentou reducdo de 7,31 vezes (42,61MB—5,82MB), a RN50 reduziu 7,75
vezes (89,54MB—11,54MB) e o modelo ViT reduziu 7,11 vezes (326,26MB—45,88MB).
A Tabela 1 apresenta o tempo necessario somente para o processo de quantizacao, onde
sdo desconsiderados o tempo gasto para carregar os modelos e o tempo gasto na inferéncia
em momento de teste.

Método RN18 RNS5S0 ViT

BenQ 69ms 157ms 250ms
NF4 69ms 154ms 249ms
RTN 58ms 113ms 161ms

Tabela 1. Tempo gasto na quantizacao, em milissegundos. Fonte: autoria prépria
(2026).

Os resultados indicam que RTN apresentou o menor tempo de quantizacio, en-
quanto BenQ e NF4 apresentaram tempos semelhantes e ligeiramente superiores. Observa-
se também uma tendéncia de aumento aproximadamente linear do tempo de quantizagcdo
em fun¢do do numero de parametros do modelo.



Essa caracteristica torna os métodos avaliados particularmente adequados para
cendrios com restricdes computacionais. Para efeito de comparacdo, o método GPTQ
(amplamente utilizado na quantizacdo de LLMs) apresenta tempos significativamente
maiores [Frantar et al. 2022], onde os autores reportam aproximadamente 2,9 minutos
para quantizar um modelo com 1,7 bilhdes de parametros. Considerando que o ViT
utilizado neste trabalho possui 86,6 milhdes de pardmetros, uma extrapola¢do proporcional
indicaria cerca de 4,9 segundos para BenQ. Assim, métodos de baixa complexidade, como
os avaliados neste estudo, mostram-se particularmente atrativos para cenarios de edge
computing, por exemplo.

4.1. Imagens Ruidosas

Para investigar a PP3, foi conduzido um estudo de ablag¢ao avaliando o desempenho dos
métodos de quantizacdo sob diferentes perturbacdes na entrada: ruido gaussiano, variacao
de contraste e a combinagdo de ambos. A Figura 6 apresenta a variacao do F1-Score em
relacdo ao desempenho obtido pelos modelos em FP16 sem ruido.

bloodmnist (FP16: 0.95 | 0.93 | 0.95) pathmnist (FP16: 0.87 | 0.86 | 0.87) organcmnist (FP16: 0.91 | 0.90 | 0.92)
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Figura 6. Variacao do F1-Score dos métodos de quantizacao em relacao ao
modelo FP16 sem ruido para diferentes arquiteturas, subsets e tipos de
perturbacao. Fonte: autoria propria (2026).

Em alguns cenérios, BenQ apresentou maior robustez a presenga de ruido, como
na RN18 em BloodMNIST e na RN50 em OrganCMNIST, onde superou NF4 ¢ RTN em
todas as condi¢des avaliadas. Entretanto, de forma consistente com as andlises das PP1 e
PP2, nenhum quantizador demonstrou superioridade sistemética em todos os cenarios.

Ao restringir a andlise as CNNs, observa-se que métodos de quantizacdo nao-
uniforme (i.e. BenQ e NF4) tendem a apresentar maior resisténcia a perturbacdes. Por
exemplo, na RN50 com RTN em OrganCMNIST, a combinacdo de ruido gaussiano e
variacdo de contraste resultou em uma reducdo de aproximadamente 65% no F1-Score em
relacdo ao modelo FP16 sem ruido. Para BenQ e NF4, essas reducdes foram de 36% e
44%, respectivamente. Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de que esquemas
nao-uniformes alocam maior precisdo nas regides mais densas da distribui¢dao dos pesos,
reduzindo o erro médio de quantizagdo.

Para analisar o impacto dos ruidos independentemente da quantizacao, a Tabela 2
apresenta o desempenho dos modelos em FP16 sob cada condicao de perturbagao.

Observa-se que a variacdo de contraste provoca degradagdes menores do que o
ruido gaussiano nas CNNSs, pois preserva a estrutura espacial da imagem enquanto altera
apenas a escala das intensidades. Em contraste, o ruido gaussiano introduz perturbacdes



BloodMNIST PathMNIST OrganCMNIST

Tipo de ruido RNIS RN50 ViT RNIS RN50 ViT RNIS RN50 ViT
Sem Ruido 095 093 095 087 086 087 091 090 092
Contraste 084 084 092 078 076 088 091 088 091

Ruido Gaussiano 054 039 095 0,21 0,33 0,84 0,76 0,51 091
Gauss. + Contraste 0,47 0,32 0,92 0,15 032 0.3 0,74 049 091

Tabela 2. F1-Score (FP16) para os subsets Blood, Path e OrganCMNIST sob
diferentes condigoes de ruido. Fonte: autoria propria (2026).

aleatérias em nivel de pixel, afetando diretamente padrdes locais capturados pelas ca-
madas convolucionais. J4 o modelo baseado em Vision Transformers apresentou menor
sensibilidade as perturbacdes avaliadas. Esse comportamento pode estar relacionado
ao processamento da imagem em patches e a agregacdo de informagdes por meio de
mecanismos de self-attention, que reduzem a influéncia de ruidos locais.

Por fim, observa-se que as perturbacdes tiveram menor impacto no subset Or-
ganCMNIST quando comparado aos subsets BloodMNIST e PathMNIST. Isso prova-
velmente ocorre porque BloodMNIST e PathMNIST dependem fortemente de padrdes
texturais microscopicos, enquanto OrganCMNIST apresenta estruturas mais amplas e
semanticamente distintas.

4.2. Limitacoes

Algumas limitagdes devem ser reconhecidas sobre este trabalho. Dentre elas, a ndo
utilizacdo de kernels especializados para dequantizacao (ex. Triton e ExLLlamaV2) impe-
diu a andlise dos ganhos (ou perdas) de cada um dos métodos em termos de tempo de
inferéncia para cendrios reais. A nao utilizacdo de plataformas IoT para os experimentos
também pode ter omitido a descoberta de dindmicas relevantes, cuja andlise enriqueceria a
literatura cientifica. Ademais, a presente pesquisa utilizou apenas métodos de PTQ, o que
impossibilitou a comparagdo de abordagens QAT [Tong et al. 2026].

5. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma avaliagdo empirica do método de quantizacio BenQ no
contexto da classificacdo de imagens médicas. Os experimentos foram conduzidos em
trés subconjuntos do benchmark MedMNIST (BloodMNIST, PathMNIST e OrganCM-
NIST), selecionados de modo a representar diferentes caracteristicas visuais e niveis de
granularidade espacial. Os resultados indicam que o BenQ nao esta restrito ao contexto de
grandes modelos de linguagem (LLLLMs), para o qual foi originalmente proposto. Em vez
disso, o método também pode ser considerado uma alternativa vidvel de quantizag¢do para
pipelines de IA médica que operam sob restricdes de tempo computacional € memoria.
Entretanto, comparagdes com os métodos NF4 e RTN revelaram que nenhum método
supera consistentemente os demais em todos os cendrios avaliados, indicando que a escolha
de uma estratégia de quantizacdo deve considerar fatores como a arquitetura do modelo e
as caracteristicas da tarefa.

Diferencas significativas foram observadas entre as arquiteturas avaliadas. De modo
geral, os Vision Transformers (ViT) demonstraram maior resiliéncia a quantizagdo, com
degradacoes de desempenho, em termos de F1-score, inferiores a 1%. Em contraste, redes
neurais convolucionais (CNNs) apresentaram quedas de desempenho substancialmente
maiores, ultrapassando 20% em determinadas configuracdes. Uma possivel explicacado €



que os mecanismos de agregacao baseados em self-attention podem atenuar perturbacoes
locais introduzidas pela quantiza¢do, enquanto filtros convolucionais podem ser mais
sensiveis a essas perturbacdes, potencialmente amplificando o ruido de quantizacdo ao
longo das camadas da rede.

Por fim, os experimentos também investigaram a robustez dos métodos de
quantizacdo avaliados sob perturbacdes de entrada, especificamente ruido gaussiano e
variacoes de contraste. Embora nenhum método tenha se mostrado consistentemente supe-
rior em todos os cendrios, abordagens de quantizacao ndo-uniforme tenderam a apresentar
maior robustez em diversos casos, possivelmente devido a sua capacidade de melhor se
adaptar a distribuicdo estatistica dos pesos da rede. Ao alocar niveis de quantizacdo de
forma mais densa em regides com maior concentracao de valores, esses métodos podem
reduzir o erro médio de quantizacdo. Esses achados reforcam a necessidade de uma selecao
cuidadosa das estratégias de quantizacdo em modelos de imagens médicas. Trabalhos
futuros podem investigar mais profundamente a interacdo entre métodos de quantizacao,
arquiteturas de modelos e caracteristicas dos dados, a fim de compreender melhor como
projetar sistemas de IA médica mais eficientes e robustos.
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