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Resumo—A implantagao de modelos de Inteligéncia Artificial
de ponta em hospitais é limitada por questoes éticas e altos
custos computacionais, especialmente para instituicobes menores
e de paises com restricoes de recursos. Este estudo avalia a
quantizacio como estratégia para viabilizar a execucéo local de
Modelos de Visao e Linguagem (VLMs) para a interpretacio de
radiografias de torax. Utilizando os modelos CheXagent, CheXa-
gent 2 e MedGemma, aplicamos Quantizacdo Poés-Treinamento
(PTQ) de 4 bits e analisamos o trade-off entre acuracia (F1-
Score), uso de memoria (VRAM) e tempo de inferéncia. Os
resultados mostram que a quantizacio reduziu drasticamente o
uso de VRAM, com o0 MedGemma demonstrando menor perda de
acuricia em relacdo ao CheXagent. O CheXagent 2, ndo quanti-
zado, alcancou o maior desempenho e menor tempo de inferéncia.
Embora o CheXagent 2 seja relativamente leve, seus requisitos
de hardware ainda limitam a sua implantacao e reforcam que a
quantizaciao é uma ferramenta viavel para adaptar megamodelos
avancados a possiveis limitacdes do ambiente clinico.

Abstract—The deployment of state-of-the-art Artificial Intelli-
gence models in hospitals is limited by ethical issues and high
computational costs, especially for smaller institutions and in
resource constrained countries. This study evaluates quantization
as a strategy to enable the local execution of Vision and Language
Models (VLMs) for the interpretation of chest radiographs. Using
the CheXagent, CheXagent 2, and MedGemma models, we apply
4-bit Post-Training Quantization (PTQ) and analyze the trade-off
between accuracy (F1-Score), memory usage (VRAM), and infe-
rence time. The results show that quantization drastically reduced
VRAM usage, with MedGemma demonstrating less accuracy loss
compared to CheXagent. The non-quantized CheXagent 2 achi-
eved the highest accuracy and lowest inference time. Although
CheXagent 2 is relatively lightweight, its hardware requirements
still limit its deployment and reinforce that quantization is a
viable tool for adapting advanced megamodels to the potential
limitations of a clinical environment.

I. INTRODUCAO

Alavancada pela grande popularizacdo do uso de modelos
baseados em inteligéncia artificial (IA) e aprendizado pro-
fundo nos mais diversos dominios, tem surgido uma cres-
cente demanda por recursos computacionais necessarios para a
utilizagdo desta tecnologia. Especificamente em modelos que
utilizam Transformers [1f], estudos como “Scaling Laws for
Neural Language Models” [2] mostram que o seu desem-
penho estd extremamente atrelado a um aumento acentuado
do nimero de dados e parametros empregados. Consequente-
mente, 2 medida que os modelos modernos se desenvolvem
para maior exatiddo, surgem preocupacdes de custos operaci-
onais relacionados as suas demandas infraestruturais.

No contexto hospitalar, especialmente em paises menos

z

desenvolvidos, é comum ndo haver a disponibilidade dos

mesmos recursos de processamento de ambientes académicos
ou corporativos em que os modelos sdo elaborados [3[]. Cotidi-
anamente, arquiteturas como o ChatGPT [4] e o DeepSeek [3]]
sdo executadas remotamente em servicos de nuvem, o que &
indesejavel no ambiente hospitalar por dois principais motivos:
custos recorrentes de utilizacdo remota; e confidencialidade
dos dados [6]]. Esse contexto muitas vezes reflete numa pre-
feréncia por execugdo local, que € impedida frequentemente
por limitacdes de infraestrutura local.

Nesse sentido, uma solugdo condizente com este cendrio é
a quantizacdo [7|] [[8] dos modelos, técnica que visa aplicar
transformacdes nos pesos de uma rede neural para diminuir
significativamente o seu uso de memoria, sem grandes com-
prometimentos de precisdo em tempo de inferéncia. Assim,
viabiliza-se a utilizagdo de modelos modernos em hardware
limitado, possibilitando a execucdo de inferéncias em ambien-
tes restritos como o hospitalar.

Este trabalho investiga a quantizacdo como maneira de
preencher a lacuna que separa os modelos académicos moder-
nos das realidades hospitalares, em virtude da disparidade de
recursos computacionais e preocupagdes de confidencialidade.
Este cendrio se acentua ainda mais em contextos de paises
em desenvolvimento e em instituicdes da rede publica, como
¢ o caso do Hospital de Clinicas de Porto Alegre (HCPA) El,
hospital para o qual esta pesquisa foi direcionada. Ainda assim,
acredita-se que os resultados obtidos possam contribuir para
o uso acessivel de recursos de IA na saide publica nacional
e internacional.

Nessa perspectiva, foi avaliado o impacto da quantizagdo
em modelos visuais de linguagem modernos (VLMs, do
inglés Vision Language Model), como o CheXagent [9] e o
MedGemma [10]], aplicados a radiografias de térax (CXRs),
buscando analisar a relacdo entre custo computacional e de-
sempenho preditivo dos modelos apds quantizacao.

II. METODO

O HCPA demonstrou principal interesse no uso de VLMs
para caracterizacdo de Raios X. Os modelos avaliados foram
o CheXagent [9]], com 8B de parametros, 0 MedGemma [|10]]
com 4B de parametros, e o CheXagent ZEI, uma evolugdo
do CheXagent com 3B de parimetros que reduziu muito
seu uso computacional ao modernizar a arquitetura do LLM
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utilizado. Os modelos foram utilizados para avaliar o impacto
da quantizacdo na tarefa de identificacio de 14 achados
patolégicos nas radiografias, tarefa consolidada na literatura
por refletir um cendrio clinico relevante e por estar bem
estabelecida em conjuntos de dados.

A. Conjuntos de dados

Os conjuntos de dados utilizados foram o CheXpert [11]], o
MIMIC-CXR [[12]] e o BRAX [13]], que contém no total cerca
de 600 mil amostras, bem como 14 rétulos indicando presenga
de achados radiolégicos derivados de laudos hospitalares,
sendo eles: Aumento do Cardiomediastino, Cardiomegalia,
Lesao Pulmonar, Opacidade Pulmonar, Edema, Consolidacdo,
Pneumonia, Atelectasia, Pneumotérax, Derrame Pleural, Outro
Pleural, Fratura, Dispositivos de Suporte e Nenhum destes
achados. Os modelos foram avaliados por imagem, sobre duas
principais amostragens:

o Conjunto de Teste Preliminar: 234 imagens do conjunto
de validacdo do CheXpert, (que, apesar da nomenclatura
oficial do conjunto pelos seus autores, elas foram utili-
zadas para teste e ndo para valida¢do). Esta amostragem
foi utilizada para experimentacdo inicial de defini¢do do
método e pardmetros, gragcas a sua menor quantidade de
aquisi¢Oes e anotacdo 100% manual.

o Conjunto de Teste Agregado: uma selecio aleatéria de
30.229 imagens provenientes dos trés conjuntos de dados
citados (CheXpert, MIMIC-CXR e BRAX), todas com
anotacdes automadticas baseadas no processamento dos
laudos radioldgicos originais. Utilizada para avaliagdes
finais mais substanciais por causa do seu maior nimero
de amostras.

B. Pipelines para extragdo de patologias

Para empregar o CheXagent e o MedGemma para a
identificagdo bindria dos 14 achados especificos, dois prin-
cipais métodos foram desenvolvidos e aplicados:

1) Identificacao Direta (Pipeline 1): aqui, os VLMs
(CheXagent ou MedGemma) recebem, juntamente com
imagem, um prompt pedindo para que identifiquem os
achados patoldgicos presentes. O texto de saida é entdo
convertido para um vetor que contém a presenga ou
auséncia de cada patologia. A vantagem dessa aborda-
gem ¢é que hd poucas brechas para interpretacao da saida,
que simplesmente citard os achados presentes, facili-
tando a obtencdo dos achados apés inferéncia (Fig. [I)).

2) Geracao de Relatorio + CheXbert (Pipeline 2): neste
pipeline, o VLM recebe a imagem com um prompt, o
qual desta vez solicita um relatério médico a ele. Entdo,
este relatério é submetido ao CheXbert [[14], modelo
de processamento textual que identificard a presenca ou
auséncia dos achados no texto livre obtido. Este método
visa se aproveitar da natureza dos VLMs utilizados, que
tém um grande foco em geracdo de texto livre. Assim,
eles sdo utilizados no seu contexto principal de uso,

Entradas

Achados:
Nenhum Achado: 0;
Cargiomegalia: 1;

Lesao Pulmonar: 0;

Modelo de Viséo e
Linguagem

Prompt:
Ex: "Given the CXR,
identify any diseases.

Options: Cardiomegaly..."

Figura 1. Pipeline 1 de obtengdo de achados, onde o prompt lista as
possibilidades de achados e VLM devolve, dentre os achados listados, quais
foram encontrados.

as custas do surgimento de um processo adicional, que
pode introduzir mais uma fonte de imprecisio (Fig. [2).

Entradas

Relatério
"Low lung
volumes
accentuate
the cardiac
silhouette..."

Achados

Nenhum Achado: 0;
Cargiomegalia: 1;
Lesao Pulmonar: 0;

CheXbert
(Processamento
de Texto)

Modelo de Visao
e Linguagem

Prompt:

Ex: "Write its Findings
section.”"

-

Figura 2. Método 2 de obtenc¢do de achados, onde o prompt déd a chance para
o VLM elaborar um texto livre e utiliza o modelo CheXbert para extrair os
achados do texto livre

C. Quantizagdo

A quantizacdo é uma maneira de reduzir o uso de memdria
de representa¢cdes numéricas. Em Aprendizado Profundo [15],
ela é utilizada para fazer com que os pesos dos modelos,
que utilizam tipos numéricos como float32 e bfloatl6, sejam
representados com tipos menores como int8 e int4. A etapa
que mapeia cada valor de um intervalo numérico para o outro
€ chamada de calibragdo, e ha diferentes métodos de fazer essa
conversao.

O estudo se concentrou na chamada Quantizagdo Pos-
Treinamento (PTQ) Dinamica, que aplica as transformacdes
numéricas a um modelo jd treinado e sem necessidade de
dados adicionais ou retreinamento, embora requeira um tempo
de inferéncia maior. Os pesos dos modelos base, originalmente
no formato bfloati6, foram convertidos para o formato int4,
reduzindo o uso de memodria durante inferéncia para aproxi-
madamente um quarto do original. A biblioteca BitsAndBy-
tesﬂ integrada ao framework HuggingFace TransformersE] foi
utilizada para esse propdsito. A avaliacdo foi realizada em
uma GPU (Graphics Processing Unit) NVIDIA A100. E
importante notar que o uso de memdria grafica (VRAM)

3BitsAndBytes: https://huggingface.co/docs/bitsandbytes/main/en/index
4HuggingFace Transformers: https://huggingface.co/docs/transformers/index
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durante inferéncia € o principal limitador da possibilidade de
implantacdo de modelos em ambientes com recursos limitados.
Quantidades comuns de meméria em hardware de baixo custo
variam entre 8, 12 ¢ 16 GB, com GPUs com 32 GB ou mais
custando de 10 a 100 vezes mais no Brasil. Para medir o
uso maximo de VRAM, utilizamos-nos do comando nvidia-
smi durante inferéncia, incluindo prompt e uma imagem de
raios-x na entrada.

III. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os primeiros experimentos foram executados com o con-
junto de Teste Preliminar ([I-A)) para identificar os compor-
tamentos relacionados a quantizagdo, aos diferentes pipelines
(I-B) e as diferencas de um modelo para o outro. Nota-se que
o CheXagent 2 ndo suporta quantizacdo para 4 bits, mas segue
envolvido nos experimentos representando uma alternativa co-
mum na literatura para implanta¢do em infraestrutura limitada:
simplesmente procurar por modelos ja desenvolvidos com o
fim de serem leves, sem necessidade de quantizacdo. Neste
caso, os autores do CheXagent treinaram o método novamente
com um LLM muito mais leve.
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Figura 3. Grafico de Fl-score (Micro Avg) para os experimentos iniciais
no Conjunto de Teste Preliminar, mostrando os desempenhos dos modelos
com ambos os pipelines e na versdo quantizada e padrao.

A figura [3] resume os experimentos no conjunto de dados
de Teste Preliminar [[I-A] Nota-se a performance superior do
CheXagent 2 pelo Pipeline 2, que atingiu um Fl-score de
0,553. No entanto, o CheXagent padrdo, pela Identificacdo
Direta, alcancou resultado semelhante, mostrando que o de-
sempenho de cada método de uso pode variar com o modelo,
especialmente em uma amostragem pequena como esta. Si-
milarmente, a quantizacdo para 4 bits causou impactos de
diferentes magnitudes no desempenho do CheXagent e do
MedGemma, mas revelou-se uma abordagem promissora, visto
que os modelos mantiveram suas performances em nivel seme-
Ihante. Apds esta experimentacdo, o Pipeline 2 foi escolhido
para experimentagdo com o conjunto de dados principal.

Na figura [d] que resume os resultados dos modelos para o
Pipeline 2 no conjunto de Teste Agregado, vé-se novamente
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Figura 4. Gréfico de Fl-score (Micro Avg) e Desvio Padrdo em 5 Folds do
Conjunto de Teste Agregado ¢ Pipeline 2

a superioridade em acurdcia do CheXagent 2, que atingiu F1-
score de 0,481. As mudancas de arquitetura implementadas no
CheXagent 2 trouxeram resultados extremamente expressivos,
uma vez que aumentaram o desempenho significativamente
e reduziram o nimero de parametros de 8 bilhdes para 3
bilhdes. Claro que a otimizagdo de um modelo existente com
ajuste-fino e arquitetura mais eficiente impde custo alto de
desenvolvimento e treino e nem sempre € uma solucio vidvel.

A quantizagdo mostrou-se uma opg¢do sélida nos demais
modelos, com impactos diferentes no desempenho. Assim
como observou-se no Conjunto de Teste Preliminar, vé-
se que o MedGemma apresentou uma variagdo de precisdo
surpreendentemente pequena, menor do que a do CheXagent,
o qual chegou a perder aproximadamente 3 pontos percentuais
de acuricia.
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Figura 5. Griéfico de pico do uso de memoéria (VRAM) por desempenho
(F1-micro) e tempo médio de inferéncia (tamanho dos pontos) dos modelos
avaliados no Conjunto de Teste Agregado com o Pipeline 2. As linhas
verticais em 8, 12 e 16 GB mostram as capacidades de VRAM de GPUs de
baixo custo.



E crucial avaliar, além dos desempenhos brutos de cada
modelo, os custos computacionais de cada um deles, fatores
determinantes para a viabilizacdo de uma implantacdo local
em ambiente hospitalar. A figura[5] mostra os trade-offs entre a
performance, uso de meméria (VRAM) e tempo de inferéncia,
com destaque para as linhas verticais indicando quantidades
de memoria comumente disponiveis em GPUs de baixo custo.
Este estudo revela um achado importante: a quantizacdo de 4
bits traz uma penalidade considerdvel no tempo de execugao.
A diferenga observada foi uma inferéncia cerca 3 vezes mais
lenta para o CheXagent e aproximadamente 6 vezes mais lenta
para o MedGemma, que ja tem tempo médio de inferéncia
elevado. Acredita-se que a causa deste aumento € que, princi-
palmente com a Quantiza¢do Pds-Treinamento Dindmica, hi
um grande overhead de operagdes sendo realizadas durante a
execugdo para converter e desconverter os pesos para algumas
operagoes.

Além disso, nota-se que o CheXagent 2, com uma per-
formance convincentemente superior aos demais modelos,
estabeleceu-se como uma solucdo de excelente custo-beneficio
computacional, uma vez que tem uso de memdria moderado e
tempo de execucdo baixo. Nota-se a necessidade de uma GPU
de 16GB de VRAM para execugdo do CheXagent 2. Em casos
onde somente 8§ GB ou 12 GB esta disponivel, 0o MedGemma
quantizado aparece como uma boa alternativa, visto que tem
o menor uso de VRAM enquanto mantém um desempenho
competitivo e alinhado ao de sua versdo base.

No contexto desta pesquisa, onde a versdo 2 modernizada
e mais leve do CheXagent estava disponivel para uso, esta
segunda versdo se mostra superior, porém também demostra-
mos que o impacto da quantizagdo nesses tipos de modelo
na performance e velocidade de interpretacio de exames de
raios-x é pequena em comparacdo com os beneficios de uso
de memdria e subsequente viabilizacdo de sua execucdo em
infraestrutura limitada.

IV. CONCLUSAO

O estudo avaliou o impacto da Quantizacio Pos-
Treinamento para 4 bits em Modelos de Visdo e Linguagem
modernos, trazendo um panorama da relacdo custo-beneficio
em termos computacionais. A quantizagdo teve um impacto
pequeno na acurdcia de classificacdo, trazendo beneficios
significativos na viabilizacdo da implementacdo dos modelos
analisados em hardware limitado. Além disso, 0 MedGemma
revelou-se uma boa opg¢éo para a aplicagdo da quantizacdo em
ambientes extremamente limitados, ndo apresentando grandes
perdas de desempenho e oferencendo o menor uso de memoria
dentre as opcdes analisadas.

Dentre os modelos analisados, o CheXagent 2, ndo quanti-
zado, mostrou-se uma op¢do sélida, com o melhor F1-Score e
um tempo de inferéncia baixo. Porém, invidvel de ser utilizado
com GPUs de baixo custo com VRAM abaixo de 16GB. A
utilizagdo de modelos mais recentes com arquiteturas mais oti-
mizadas pode trazer grandes beneficios, e permanece sempre
como uma alternativa a quantiza¢do de modelos maiores. Por

fim, conclui-se que a quantizacdo de modelos grandes mostra-
se como uma opcdo vidvel para implantacdo destes modelos
em ambientes com hardwares limitados e preocupagdes éticas,
como em hospitais e clinicas.
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