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Abstract. Concerns about the environment are playing an increasingly impor-
tant role in society. Artificial Intelligence (Al), through Deep Learning (DL),
offers useful tools for dealing with environmental issues. Despite the growing
potential of DL models, they often require a lot of computing power, resulting
in high levels of energy consumption and carbon footprint. Green Al aims to
develop DL models that balance energy efficiency and performance in order to
reduce environmental impact. This work focuses on quantization as a way of
achieving the goals of Green Al, comparing how mixed-precision quantization
impacts the energy consumption and performance of some neural networks for
computer vision. The experimental results show that quantization can lead to
the construction of more energy-efficient yet effective models, promoting a more
sustainable approach.

Resumo. As preocupagcoes com o meio ambiente tém assumido um papel cada
vez maior na sociedade. A Inteligéncia Artificial (IA), por meio da Aprendiza-
gem Profunda (AP), oferece ferramentas titeis no tratamento das questoes am-
bientais. Apesar do crescente potencial dos modelos de AP, esses costumam
demandar grande poder computacional, resultando em elevados niveis de con-
sumo energético e pegada de carbono. A IA Verde se propoe a desenvolver
modelos de AP que equilibrem eficiéncia energética e desempenho, a fim de
diminuir o impacto ambiental. Este trabalho foca na quantizacdo como uma
forma de atingir os objetivos da IA Verde, comparando como a quantizagdo de
precisdo mista impacta o consumo energético e o desempenho de algumas re-
des neurais para visdo computacional. Os resultados experimentais apontam
que a quantizagdo pode levar a construcdo de modelos energeticamente mais
eficientes e ainda assim efetivos, promovendo uma abordagem mais sustentdvel.

1. Introducao

A sustentabilidade ambiental e a preocupagdo com as mudancas climéticas tém ganhado
relevancia no debate mundial. Em 2015, o Brasil e mais 192 Estados-membros da Orga-
nizacdo das Nacdes Unidas assumiram o compromisso de promover o desenvolvimento
equilibrado entre as dimensdes econdmica, social e ambiental por meio da aprovacao da
Agenda 2030, que inclui 17 Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS), com metas
especificas para a efici€ncia energética e uso responsavel dos recursos naturais (ODS 12) e
acdo contra a mudanca global do clima (ODS 13) [Organizacao das Nagdes Unidas 2015].



A Inteligéncia Artificial (IA), sobretudo por meio dos modelos de Aprendizagem
Profunda (AP), vem se destacando como uma ferramenta com potencial de auxiliar em al-
gumas questdes ambientais, a saber: combate as mudancas climéticas, gestio sustentdvel
de recursos naturais e estratégias para uso eficiente de energia [Breder et al. 2024].

A pesquisa em IA tem levado a modelos de AP cada vez mais complexos e pre-
cisos, porém muitas vezes as custas de uma exigéncia significativa e crescente de recursos
computacionais [Amodei and Hernandez 2018], sobretudo para realizar o treinamento de
tais modelos. De fato, desde 2012 tem havido um crescimento exponencial no custo de
treinamento de modelos de AP [Lenherr et al. 2021], resultando em uma demanda en-
ergética expressiva com consequente aumento da pegada de carbono. Tem-se, assim, um
verdadeiro paradoxo entre a IA e a sustentabilidade, visto que, enquanto a IA pode ser
uma ferramenta importante no desenvolvimento sustentdvel, ela também pode, a0 mesmo
tempo, impactar negativamente o meio ambiente [Breder et al. 2024]. Isso evidencia a ne-
cessidade de novas abordagens de IA que equilibrem eficiéncia energética e desempenho
dos modelos, de forma a minimizar os impactos ambientais.

Foi nesse contexto que os conceitos de IA Vermelha (Red Al) e 1A Verde (Green
AI) foram propostos. A IA Vermelha refere-se a praticas que priorizam a maximizagao
do desempenho dos modelos ao custo de impactos ambientais, economicos e sociais, a
medida que a IA Verde busca solu¢des que otimizem tanto o desempenho dos modelos
quanto o consumo de recursos, fomentando praticas que reduzam o consumo de energia
e a pegada de carbono [Schwartz et al. 2020].

Uma das abordagens mais promissoras para alcancar os objetivos da IA Verde
¢ a quantizacdo, que envolve a representacio numérica de valores reais (continuos) em
valores discretos a fim de reduzir o nimero de bits necessarios [Gholami et al. 2021].
No contexto de AP, essa abordagem corresponde a uma técnica que reduz a precisao
numérica dos pardmetros de redes neurais, como, por exemplo, substituindo valores de
ponto flutuante de 32 bits por representacdes de menor precisdo, como valores de 16 ou
8 bits. Dessa forma, essa abordagem busca diminuir o custo computacional dos modelos,
acelerar o tempo de processamento e reduzir significativamente o consumo energético.

Este trabalho tem como objetivo investigar a aplicacdo da quantizacdo em mode-
los de AP, explorando o equilibrio entre o uso de recursos computacionais, a eficiéncia
energética e o desempenho dos modelos. Para isso, buscou-se avaliar experimentalmente
como a quantizacdo de precisdo mista afeta o consumo energético e o desempenho de
algumas arquiteturas de redes neurais para visdo computacional, com foco na fase de in-
feréncia. Os resultados obtidos indicam que a quantizagdo tem potencial de ser utilizada
na obtengdo de modelos mais eficientes € com menor impacto ambiental, a0 mesmo tempo
em que apresenta uma perda de desempenho minima, consistindo assim em uma pratica
sustentavel em IA.

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta
os trabalhos relacionados que abordam o custo computacional, a eficiéncia energética e a
quantizag¢do de modelos de AP; ja a Secdo 3 descreve os materiais € métodos empregados
nos experimentos computacionais; por sua vez, a Secdo 4 detalha os resultados obtidos
nos experimentos e os discute; e, por fim, a Secao 5 traz a conclusao e os trabalhos futuros.



2. Trabalhos Relacionados

As redes neurais voltaram a ter um renovado interesse dos pesquisadores a partir dos resul-
tados surpreendentes obtidos pela rede AlexNet na competi¢c@o sobre a base de dados Ima-
geNet em 2012 [Krizhevsky 2009]. Amodei e Hernandez [Amodei and Hernandez 2018]
observaram que, a partir desse marco, a quantidade de computacdo empregada no treina-
mento de redes neurais passou a dobrar a cada trés ou quatro meses, dado o aumento
progressivo no tamanho dos modelos.

Diante disso, [Schwartz et al. 2020] discutiram a preocupagdo com os altos cus-
tos da pesquisa em IA e propuseram alternativas mais sustentdveis que ndo implicassem
no uso excessivo de recursos computacionais. Os autores apontaram que a IA Vermelha
€ menos acessivel a pesquisadores com recursos limitados, além de ter um impacto am-
biental significativo. Por outro lado, a IA Verde € mais inclusiva e prioriza a eficiéncia
computacional como critério fundamental para a avaliacdo de modelos.

Considerando que os pesquisadores podem desempenhar um papel importante na
reducdo do impacto ambiental por meio de projetos e implementagdes mais eficientes,
os trabalhos de [Lacoste et al. 2019, Lottick et al. 2019, Wolff Anthony et al. 2020] se
dedicaram a desenvolver ferramentas de quantificacdo da eficiéncia energética em im-
plementacOes de modelos de Aprendizagem de Maquina. As ferramentas CodeCar-
bon [Lottick et al. 2019] e CarbonTracker [Wolff Anthony et al. 2020] utilizam interfaces
de monitoramento para medir o consumo em CPUs e GPUs, enquanto a ferramenta
MLCO?2 [Lacoste et al. 2019] fornece uma estimativa das emissdes de carbono a partir
da informagdo da infraestrutura adotada.

O trabalho de [Ferraro et al. 2024] realizou uma avalia¢do experimental com mo-
delos de AP de diferentes tamanhos para uma tarefa de visdo computacional, con-
siderando métricas de avaliacdo de desempenho e de eficiéncia energética. Para tal,
adotaram a ferramenta CarbonTracker na afericdo da pegada de carbono. Os autores
demonstraram a viabilidade de se obterem modelos de AP que tenham menor custo com-
putacional e que sejam mais econdmicos energeticamente, a0 passo que nao apresentam
uma diferenca significativa de desempenho em relacdo a modelos mais dispendiosos.

As pesquisas conduzidas por [Desislavov et al. 2023] e por [Luccioni et al. 2024]
concentraram-se na mensuracdo do consumo de energia durante a fase de inferéncia de
diversos modelos destinados a tarefas de visdo computacional e processamento de lin-
guagem natural (PLN). Esses trabalhos argumentam que o custo de inferéncia de um
modelo pode exceder o seu custo de treinamento, visto que, uma vez que esteja em pro-
ducdo, hd um fator multiplicativo associado aos seus sucessivos usos para inferéncia.

Nesse sentido, o trabalho de [Luccioni et al. 2024] realizou uma comparacao de-
talhada entre os custos de treino e de inferéncia em quatro modelos de linguagem e encon-
trou valores que indicam um custo de treino entre 200 a 590 milhdes de vezes maior, em
termos de consumo energético, do que o da inferéncia. Contudo, ao considerarem o dado
de que o ChatGPT registrou mais de 1,7 bilhdo de visitas em outubro de 2023, os autores
concluiram que, devido ao volume intensivo de uso, os custos de inferéncia poderiam,
potencialmente, ultrapassar os custos de treinamento em um periodo relativamente curto,
que poderia ser de meses ou até mesmo de semanas.

Gholami ef al. [Gholami et al. 2021] realizaram uma revisao da literatura sobre a



aplicacdo da quantizacdo a modelos de AP, apresentando conceitos fundamentais, diferen-
ciando métodos, abordagens e tipos de ajuste. Os autores destacaram o crescente consumo
de recursos computacionais pelos modelos de AP e apontaram a quantiza¢cdo como uma
possibilidade de tornar tais modelos mais eficientes, reduzindo a precisao numérica dos
seus parametros sem comprometer significativamente o desempenho.

Rajput e Sharma [Rajput and Sharma 2024] apontaram que os diversos métodos
de quantiza¢do podem impactar de formas diferentes a eficiéncia energética. Eles entdo
propuseram um benchmarking comparativo de consumo de energia entre alguns méto-
dos de quantizacdo para um mesmo modelo de AP, que correspondeu ao Llama-2-7B. Os
autores comprovaram que, sob o ponto de vista energético, existem métodos de quanti-
zagdo mais eficientes do que outros, podendo-se chegar a 200% de economia de energia
comparativamente.

O trabalho de [Micikevicius et al. 2018] introduziu o conceito de quantizacdo de
precisdo mista, que consiste na combinacdo, em um modelo de AP, de precisdes numéri-
cas de 32 e 16 bits. Os autores empregaram trés métodos distintos de precisdo mista em
varias aplicagdes de AP, obtendo como resultado uma reducio significativa do uso de
memoria e do tempo de treinamento, sem comprometer o desempenho dos modelos.

Finalmente, cabe também destaque ao trabalho de [Bouza et al. 2023] que con-
duziu uma extensa revisdo e um teste de diversas ferramentas para estimativa de gasto
energético e niveis de emissdes no treinamento de modelos de AP, apontando o CodeCar-
bon como a melhor solugdo de software.

3. Materiais e Métodos

Adotou-se, neste trabalho, uma abordagem experimental para avaliar e comparar o efeito
da quantizagdo em diferentes arquiteturas de redes neurais voltadas a visdo computa-
cional, com foco na fase de inferéncia, considerando métricas de desempenho e eficiéncia
energética. A seguir, os materiais e métodos empregados sdo descritos em detalhes.

3.1. Métricas

As métricas selecionadas tém como objetivo avaliar tanto o desempenho técnico dos mo-
delos de AP quanto a sua sustentabilidade. Assim sendo, em relacdo ao desempenho,
foram selecionadas métricas comumente adotadas na literatura para a avaliagdo de mode-
los voltados a problemas de classificacdo, a saber: acurdcia, precisio, revocacao e medida-
F [Aggarwal 2023]. As suas defini¢des sdo as seguintes: a acurdcia corresponde a taxa
de acerto de um modelo; ja a precisdo mede o quanto um modelo prediz corretamente
exemplos de uma dada classe; a revocacdo mede a capacidade de um modelo de identi-
ficar corretamente exemplos de uma dada classe; e, por fim, a medida-F consiste na média
harmonica entre a precisio e a revocagao.

As métricas de eficiéncia energética adotadas neste trabalho seguem os principios
da TA Verde, sendo essenciais para mensurar a sustentabilidade dos modelos de AP e
compreender o seu impacto ambiental. As métricas consideradas incluem a quantidade de
energia utilizada durante a execugdo das tarefas, referente ao agregado de energia elétrica
consumida por CPU, GPU e memoéria RAM, assim como a pegada de carbono, que é
expressa pela quantidade de dioxido de carbono (CO;) liberado na atmosfera oriundo
desse consumo, e o proprio tempo de processamento tomado.



Para a coleta de tais métricas, utilizou-se a ferramenta CodeCarbon', proposta
por [Lottick et al. 2019], que permite monitorar separadamente o consumo de energia de
CPU, GPU e RAM. A ferramenta também estima as emissdes de carbono equivalentes
com base na localizacdo geografica do ambiente computacional usado e mede o tempo de
processamento de trechos especificos de cédigo.

Adicionalmente, a fim de refletir o custo computacional, foram coletados, para
cada modelo, a sua quantidade de parimetros treindveis e o seu numero de FLOPs, que
representa o montante de operacdes de ponto flutuante empregado na realizacdo de uma
determinada tarefa (e.g., uma inferéncia).

3.2. Conjunto de Dados

O conjunto de dados adotado nesta pesquisa foi o CIFAR-10%, proposto por
[Krizhevsky 2009], que é composto por 60.000 imagens coloridas e de baixa resolucdo
(32x32 pixels). As imagens estdo distribuidas em 10 classes. Cada classe contém 6.000
imagens, em que 5.000 sdo destinadas para treino e 1.000 para teste. Nos experimentos
realizados, foi feita uma subdivisd@o nas imagens do conjunto de treino na propor¢do de
80% (40.000) para treino e 20% (10.000) para validagdo, além de um pré-processamento
que compreendeu uma normalizac¢do dos canais RGB das imagens.

3.3. Arquiteturas Adotadas

Neste trabalho, foram utilizadas as seguintes arquiteturas: LeNet-5, AlexNet,
GoogleNet, VGG e ResNet. Elas foram escolhidas por representarem marcos significa-
tivos no desenvolvimento de redes neurais convolucionais (CNNs), sendo amplamente
adotadas na literatura e em benchmarks. Foram realizadas adaptagdes nas arquiteturas
para adequé-las ao nimero de classes do conjunto de dados e, nas camadas de entrada,
para as dimensdes das imagens (32x32 pixels). A Tabela 1 apresenta um resumo da quan-
tidade de parametros e nimero de FLOPs dessas cinco arquiteturas.

Table 1. Quantidade de parametros e nimero de FLOPs das arquiteturas ado-
tadas.

Rede Parametros FLOPs

LeNet-5 307.006 4.180.008
AlexNet 35.855.178  200.515.584
GoogLeNet 534.554 137.448.608
VGG-11 29.904.202  235.577.344
ResNet-34  21.282.122  1.163.507.200

A primeira proposta de CNN, a LeNet-5, foi desenvolvida por [LeCun et al. 1998]
com o objetivo de realizar o reconhecimento automaético de digitos manuscritos. Ela é
composta por camadas alternadas de convolucio, pooling e camadas totalmente conec-
tadas, permitindo a extragdo de caracteristicas das imagens em diferentes niveis de abs-
tracao.

Thttps://codecarbon.io/
2https://www.cs.toronto.edu/~ kriz/cifar.html



A AlexNet, proposta por [Krizhevsky et al. 2012], obteve resultados pioneiros no
desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) de 2012 e consis-
tiu em um marco importante na AP. Sua arquitetura € mais complexa do que a LeNet-5,
sendo composta por oito camadas convolucionais e trés totalmente conectadas. Diversas
técnicas atuais estavam presentes nessa arquitetura, como, por exemplo, o uso da funcao
de ativacdo ReL.U e dropout. Originalmente, foi treinada de forma paralela usando duas
GPUs [Aggarwal 2023].

Por sua vez, a GoogleNet, proposta por [Szegedy et al. 2015], se destacou por sua
eficiéncia computacional e alto desempenho em tarefas de classificacdo de imagens. Seu
sucesso se deve a utilizacdo de médulos Inception. Cada mddulo Inception € uma camada
que permite a extragdo de informacdes das imagens, em diferentes niveis de granulari-
dade, ao aplicar, paralelamente, filtros de tamanhos diferentes.

Ja a VGG foi proposta por [Simonyan and Zisserman 2015]. Sua principal con-
tribui¢do foi o aumento da profundidade da rede, gracas a utilizacdo de filtros menores
(3x3), permitindo a rede aprender representacdes das imagens em mais niveis abstratos.
Os autores testaram diferentes configuracdes variando a quantidade de camadas entre 11
(VGG-11) e 19 (VGG-19). Este trabalho usou a VGG-11.

Finalmente, a ResNet foi proposta por [He et al. 2015] e introduziu o conceito de
aprendizado residual, através do uso de skip connections, que permitem que os dados de
entrada de uma camada sejam copiados e utilizados em camadas seguintes, de forma ndo
hierarquica. Essa modificag@o trouxe eficiéncia no treinamento e mitigou o problema do
desaparecimento do gradiente em redes muito profundas. Este trabalho usou a ResNet-34,
que apresenta 34 camadas.

3.4. Ambiente Computacional

O ambiente computacional adotado nos experimentos foi o seguinte: processador 13th
Gen Intel(R) Core(TM) i17-13650HX, 16 GB DDRS5 de meméria RAM, placa de video
NVIDIA GeForce RTX 3050 6GB GDDRG6 e sistema operacional Linux Mint 22.1 com
kernel na versdo 6.8.0. A implementagdo dos modelos foi realizada na linguagem de
programagio Python na versdo 3.12, usando-se a biblioteca PyTorch® na versdo 2.2. Para
as medi¢des de consumo energético e emissdes de carbono, foi empregada a biblioteca
CodeCarbon na versao 2.8.3. Os cédigos desenvolvidos e os resultados dos experimentos
encontram-se disponiveis publicamente em um repositério no GitHub*.

3.5. Avaliacao Experimental

A avaliacio envolveu a experimentacdo com cada uma das cinco arquiteturas de redes
neurais considerando duas variantes de precisdo numérica: a versdo original, com precisao
de ponto flutuante de 32 bits, e uma versdao quantizada com precisdo mista utilizando o
pacote Automatic Mixed Precision’, em que pesos, ativacdes e dados de entrada utilizam
ponto flutuante de meia precisdo (16 bits), enquanto normalizagdes e cédlculo da funcdo
de perda mantém a precisdo padrao (32 bits).

3https://pytorch.org/blog/pytorch2-2/
“https://github.com/dudul626/wcama
Shttps://pytorch.org/docs/stable/amp.html



Nesta etapa de avaliac@o, houve a ado¢do de duas fases: treinamento e inferéncia.
Na primeira fase, cada combinagdo de arquitetura de rede e variante de precisdo numérica
foi treinada dez vezes, registrando-se a perda e a acurécia de cada modelo em relacao aos
conjuntos de treino e de validacdo. Para cada combinacao, foi escolhido o modelo que
apresentou a maior acurdcia para o conjunto de validacdo, a fim de ser usado na segunda
fase. Nessa segunda fase, para cada combinagdo, o modelo escolhido foi utilizado para
inferéncia em relacdo ao conjunto de teste, por dez vezes consecutivas, tomando-se as
métricas de desempenho e de efici€ncia energética associadas.

No treinamento, a taxa de aprendizado foi de 0,001 e foi adotada uma estratégia de
ajuste dinamico dessa, com uma paciéncia de cinco épocas e um fator de reducdo de 0,1,
monitorando-se a perda para o conjunto de validacdo. O otimizador escolhido foi 0 Adam
e a funcdo de perda correspondeu a entropia cruzada. Cada modelo foi treinado por um
total de 50 épocas, utilizando um tamanho de lote de 32. Para garantir a reprodutibilidade,
todos os modelos foram inicializados com pesos aleatérios utilizando uma semente fixa
de valor igual a 158763.

4. Resultados Obtidos

A Tabela 2 apresenta a média e o desvio padrao dos valores das métricas de eficiéncia
energética para cada combinagao testada de arquitetura e variante de precisdo numérica,
considerando-se dez execugdes da inferéncia para todo o conjunto de teste. E possivel
observar que, quanto maior o tamanho da rede, maior a redu¢do nos valores das métricas
proporcionada pela quantiza¢do. Enquanto a LeNet-5, que é a menor rede, ndo apresentou
melhoria no tempo de execucgdo, a ResNet-34, que € a maior, teve o seu tempo de proces-
samento reduzido em 34,55%. Em relacdo ao consumo de energia e pegada de carbono,
todos os modelos se beneficiaram: uma redugdo de 6,16% para a LeNet-5 e reducdo de
32,96% para a ResNet-34.

Table 2. Média e desvio padrao do tempo de processamento, gasto energético,
em watts por hora, e emissao de carbono, em gramas, para a fase de inferéncia.

Arquitetura Prec. Num. Tempo (s) Carbono (g) Energia (W/h)
Média DP Média DP Média DP
LeNet-5 32 bits 0.8686 0.0082 0.0033 0.0011 0.0336 0.0108
16 bits 0.8717 0.0084 0.0031 0.0006 0.0315 0.0059
AlexNet 32 bits 1.4504 0.0122 0.0072 0.0007 0.0737 0.0073
16 bits 1.3755 0.0097 0.0066 0.0008 0.0676 0.0084
GoogleNet 32 bits 1.6603 0.0123 0.0086 0.0008 0.0875 0.0082
16 bits 1.1084 0.0080 0.0068 0.0012 0.0687 0.0119
VGG-11 32 bits 1.7847 0.0076 0.0091 0.0015 0.0928 0.0150
16 bits 1.5387 0.0072 0.0079 0.0014 0.0804 0.0143
ResNet-34 32 bits 5.8673 0.0111 0.0299 0.0036 0.3042 0.0365
16 bits 3.8399 0.0083 0.0201 0.0032 0.2039 0.0326

A Tabela 3 exibe a média e o desvio padrdo das métricas de desempenho para cada
combinacdo testada de rede e variante de precisdo numérica, para a fase de inferéncia.
Observa-se que a ResNet-34 obteve os melhores resultados para as variantes de 32 bits e
de 16 bits de precisdo numérica, dentre todas as redes testadas.



Table 3. Média e desvio padrao das métricas de acuracia, precisao, revocacao e

medida-F para a fase de inferéncia.

Arquitetura Prec. Num. Acuracia Precisao Revocacao Medida-F
Média DP Média DP Média DP Média DP
LeNet 32 bits 0.7303 0.0019 0.7305 0.0018 0.7303 0.0019 0.7301 0.0018
16 bits 0.7372 0.0017 0.7374 0.0017 0.7372 0.0017 0.7371 0.0017
AlexNet 32 bits 0.8286 0.0016 0.8294 0.0017 0.8286 0.0016 0.8288 0.0016
16 bits 0.8303 0.0020 0.8305 0.0020 0.8303 0.0020 0.8304 0.0020
GoogleNet 32 bits 0.8424 0.0018 0.8421 0.0019 0.8424 0.0018 0.8421 0.0018
16 bits 0.8427 0.0013 0.8424 0.0013 0.8427 0.0013 0.8425 0.0013
VGG-11 32 bits 0.8604 0.0015 0.8607 0.0015 0.8604 0.0015 0.8604 0.0015
16 bits 0.8617 0.0014 0.8619 0.0014 0.8617 0.0014 0.8617 0.0014
ResNet-34 32 bits 0.8707 0.0014 0.8704 0.0014 0.8707 0.0014 0.8704 0.0014
16 bits 0.8634 0.0009 0.8639 0.0010 0.8634 0.0009 0.8635 0.0010

Com a finalidade de demonstrar que a quantizacio é capaz de trazer diferenca
estatisticamente significativa para as métricas de eficiéncia energética, sem afetar signi-
ficativamente as métricas de desempenho, os modelos foram separados em dois grupos:
Grupo 1, constituido pelas redes com precisdo numérica de 32 bits e Grupo 2, constituido
pelas redes com precisdo numérica de 16 bits.

Inicialmente, foi aplicado o teste de normalidade Shapiro-Wilk para os valores
de tais métricas, considerando o Grupo 1 e o Grupo 2, e, como se verificou que as dis-
tribui¢cdes ndo eram normais, aplicou-se o teste de Mann-Whitney para a comparacao
entre os valores de tais métricas entre 0 Grupo 1 e o Grupo 2. Para as métricas de de-
sempenho, nao foram encontradas diferencas estatisticamente significativas, para uma
significancia de 5%, visto que todos os p-valores ficaram acima de 0,7. Por outro lado,
para as métricas de eficiéncia energética, foi possivel observar diferenca estatisticamente
significativa, para uma significancia de 6%, com todos os p-valores abaixo de 0,06.

4.1. Discussao dos Resultados

Foi possivel observar que a reducdo da precisdo numérica de 32 bits para a precisiao
mista de 16 bits resultou em melhorias significativas na eficiéncia energética para to-
das as arquiteturas avaliadas, para a fase de inferéncia, com destaque para a ResNet-34,
que apresentou uma redugdo de 32,96% no consumo de energia e em emissdes de car-
bono, além de uma redugdo de 34,55% no seu tempo de processamento. Esses dados
indicam que a quantizagdo é capaz de diminuir o consumo de recursos computacionais,
considerando a fase de inferéncia, que € um fator critico para aplicagdes em produgdo
e para a reducdo da pegada de carbono em larga escala, como apontado pelos trabalhos
de [Desislavov et al. 2023, Luccioni et al. 2024].

Observando-se as métricas de desempenho, pode-se concluir que os resultados
mostram estabilidade entre as versdes quantizadas e ndo quantizadas das redes neurais,
dado que a variagdo no desempenho foi minima e ndo estatisticamente significativa. Isso
sugere que a quantiza¢do pode ser implementada com seguranga em modelos para pro-
ducgdo sem comprometer a eficicia na tarefa de classificacdo de imagens. Tal constatagdo
€ crucial para a ado¢do das préticas da IA Verde, pois aponta que € possivel manter a
qualidade da saida dos modelos de AP a0 mesmo tempo em que se reduz o seu impacto



ambiental.

A comparagdo entre diferentes arquiteturas nos permite inferir que a sensibili-
dade a quantizacio varia conforme a complexidade e arquitetura da rede. Enquanto a
LeNet-5 ndo obteve melhorias no tempo de execucdo e apresentou diminui¢do modesta
no consumo de energia e emissdo de carbono (6,16%), a ResNet-34 mostrou redugdes
substanciais no tempo de processamento (34,55%) e nas emissoes de carbono (32,96%).

5. Conclusao

Este trabalho demonstrou que a quantizagdo de modelos de AP, especificamente na re-
ducdo de precisdo numérica de 32 bits para 16 bits, pode ser uma estratégia eficaz para
promover a eficiéncia energética sem comprometer significativamente o desempenho de
redes neurais convolucionais para a tarefa de classificacdo de imagens do conjunto de
dados CIFAR-10. Os resultados experimentais alcangados com as arquiteturas LeNet-5,
AlexNet, Googl.eNet, VGG-11 e ResNet-34 evidenciaram reducdes no tempo de proces-
samento, no consumo de energia e nas emissdes de carbono para a fase de inferéncia dos
modelos. Os resultados reforcam a viabilidade de aplicacdo da quantizacdo como uma
pratica que permite atingir os objetivos preconizados pela IA Verde. Para trabalhos fu-
turos, uma oportunidade se encontra na exploragdo de quantiza¢do em niveis mais baixos
de precisdo, assim como a combinacdo com outras técnicas de otimizacao de redes neu-
rais, como poda ou destilacdo, para avaliar sinergias que possam aprimorar o equilibrio
entre eficiéncia e desempenho.
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