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Resumo

A consolidacdo dos Grandes Modelos de Linguagem impdem desafios relevantes a
sua implanta¢cdo em dispositivos de borda, uma vez que a dependéncia de infraestruturas
em nuvem compromete a privacidade dos dados, aumenta a laténcia e limita aplicacdes
criticas em cendrios com conectividade instdvel. As técnicas tradicionais de compres-
sdo, predominantemente aplicadas apds o treinamento, mostram-se inadequadas nesse
contexto, pois podem degradar o desempenho dos modelos ou dependem de cadeias de
execucao opacas, dificultando a andlise e a verificacio do comportamento do sistema. Di-
ante desse cendrio, esta tese propde o Treinamento Consciente de Quantizacdo Vetorial
Evolutiva (EVQAT), cujo principio central consiste em integrar a compressao ao proprio
processo de aprendizado. Nessa abordagem, a quantizag¢do deixa de ser uma etapa poste-
rior e passa a atuar como um mecanismo adaptativo durante o treinamento, permitindo que
as transformagdes impostas aos parametros do modelo sejam explicitamente controladas
e analisadas. A metodologia baseia-se na teoria de quantizacao vetorial evolutiva ao tratar
os pesos do modelo de linguagem como fluxos continuos de dados (data streams), pos-
sibilitando que algoritmos de agrupamento incremental, como AutoCloud, Mean-Shift e
Affinity Propagation, ajustem dinamicamente os codebooks em sincronia com a otimiza-
cdo dos parametros de alta dimensao, viabilizando a compressdo do modelo com controle
explicito do erro de quantizacdo. A integracdo da evolu¢do dos codebooks ao treinamento
assegura que o particionamento do espago vetorial acompanhe a dindmica do aprendi-
zado, preservando propriedades estatisticas relevantes e reduzindo o impacto do ruido de
quantizacdo. Essa caracteristica torna o EVQAT adequado para arquiteturas sensiveis a
quantizagcdo, como os Transformers, ampliando sua aplicabilidade desde redes neurais
multicamadas até modelos de linguagem generativos sob restricdes de memdoria e compu-
tacdo. A proposta € avaliada em diferentes cendrios experimentais, incluindo treinamento
sem quantizacdo, treinamento consciente de quantiza¢do nas modalidades vetorial evo-
lutiva e inteiros de 8 bits (INT8), bem como quantizacdo pds-treinamento nas mesmas
variantes, com implantacdes em plataformas microcontroladas. Nesse contexto, a audita-
bilidade € devido a transparéncia no acesso aos parametros do modelo, como vocabulario,
pesos de cada camada oculta e de atencao. Como resultado, a metodologia permite a ge-
racdo automadtica de cédigo C++ padrio e autossuficiente, com fluxo de inferéncia em
tempo real e executdvel diretamente em diferentes arquiteturas de hardware, sem depen-
déncia de bibliotecas de terceiros ou sistemas operacionais, assegurando explicabilidade
nos niveis do treinamento, do modelo e da execucio, bem como interoperabilidade entre
plataformas.

Palavras-chave: TinyML, Quantizacdo Vetorial Evolutiva, Treinamento Consciente
de Quantizacdo, Sistemas Embarcados.






Abstract

The consolidation of Large Language Models poses significant challenges to their de-
ployment on edge devices, as the reliance on cloud-based infrastructures compromises
data privacy, increases latency, and limits critical applications in scenarios with unstable
connectivity. Traditional compression techniques, predominantly applied after training,
prove inadequate in this context, as they may degrade model performance or rely on opa-
que execution pipelines, hindering the analysis and verification of system behavior. In res-
ponse to these challenges, this thesis proposes Evolving Vector Quantization-Aware Trai-
ning (EVQAT), whose central principle consists of integrating compression directly into
the learning process. In this approach, quantization is no longer treated as a post-training
step but rather as an adaptive mechanism during training, allowing the transformations im-
posed on model parameters to be explicitly controlled and analyzed. mThe methodology
is grounded in evolutionary vector quantization theory by treating the weights of the lan-
guage model as continuous data streams, enabling incremental clustering algorithms such
as AutoCloud, Mean-Shift, and Affinity Propagation to dynamically adjust the codebo-
oks in synchrony with the optimization of high-dimensional parameters, thereby enabling
model compression with explicit control over quantization error. The integration of code-
book evolution into the training process ensures that the partitioning of the vector space
follows the learning dynamics, preserving relevant statistical properties and reducing the
impact of quantization noise. This characteristic makes EVQAT suitable for quantization-
sensitive architectures such as Transformers, extending its applicability from multilayer
neural networks to generative language models under strict memory and computational
constraints. The proposed approach is evaluated across multiple experimental scenarios,
including training without quantization, quantization-aware training using evolutionary
vector quantization and 8-bit integer (INT8) representations, as well as post-training quan-
tization under the same variants, with deployments on microcontroller-based platforms.
In this context, auditability is achieved through transparent access to model parameters,
including the vocabulary, the weights of each hidden layer, and the attention mechanisms.
As aresult, the methodology enables the automatic generation of standard, self-contained
C++ code, with real-time inference capabilities and direct execution on diverse hardware
architectures, without reliance on third-party libraries or operating systems, ensuring ex-
plainability at the levels of training, model, and execution, as well as interoperability
across platforms.

Keywords: TinyML, Evolving Vector Quantization, Quantization-Aware Training,
Embedded Systems.
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Capitulo 1

Introducao

A crescente incorporagdo de Inteligéncia Artificial (IA) em sistemas embarcados tem
redefinido o papel do processamento local de dados em aplicacdes criticas, especial-
mente, no dominio automotivo (Lasi et al. 2014, Thangaraju et al. 2024). Paralela-
mente ao avango expressivo do Processamento de Linguagem Natural (PLN), impulsi-
onado por arquiteturas profundas e modelos de larga escala (Vaswani et al. 2017, Brown
et al. 2020, Naveed et al. 2025), observa-se um desalinhamento estrutural entre o poder
computacional desses modelos e as severas restricdes de recursos impostas por disposi-
tivos de borda (Strubell et al. 2019, Schizas et al. 2022). Esta tese aborda esse desafio
com uma abordagem metodoldgica inovadora: o Evolving Vector Quantization-Aware
Training (EVQAT). O EVQAT representa uma mudanca de paradigma, tratando a com-
pressdo ndao como uma etapa posterior, mas como um processo continuo e integrado ao
treinamento de modelos de aprendizado de maquina. Este capitulo estabelece as bases
conceituais, cientificas e metodoldgicas do trabalho, contextualizando o problema, moti-
vacoes, hipdteses e objetivos, além de delinear as contribuicdes esperadas e a estrutura do
documento.

1.1 Contextualizacao

A evolucao recente do PLN foi marcada pela consolidagao da arquitetura Transformer,
que possibilitou o surgimento dos Large Language Models (LLMs) (Vaswani et al. 2017).
Esses modelos demonstram desempenho notdvel em tarefas complexas, mas seu tamanho
e consumo energético os tornam invidveis para execucao local em dispositivos com re-
cursos limitados, isto €, plataformas embarcadas com RAM e Flash na ordem de kiloby-
tes, baixo poder de processamento e limitacdo energética. (Strubell et al. 2019, Brown
et al. 2020, Naveed et al. 2025). Estudos recentes demonstram que mesmo modelos de
7B parametros, quando quantizados para inteiro de 4 bits (INT4), enfrentam severas res-
tricdes de largura de banda de memdria em dispositivos de borda como Raspberry Pi e
Jetson Orin, com throughput limitado a poucos tokens por segundo (Dhar et al. 2024).

Setores como o automotivo, em plena transformagao digital, demandam solucdes de
IA embarcadas que operem com baixa laténcia, alta confiabilidade e total privacidade
de dados (Fleming 2008, Kim et al. 2024, Thangaraju et al. 2024, Lasi et al. 2014). A
crescente complexidade dos sistemas veiculares modernos, com multiplos dominios ele-
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tronicos integrados, amplifica a necessidade de processamento inteligente local para di-
agnostico, assisténcia ao motorista e interacao natural com o usudrio (Tami et al. 2024).
No entanto, os microcontroladores (MCUSs) tipicos desses sistemas possuem apenas al-
guns megabytes de memoria Flash e poucos kilobytes de RAM, criando um abismo tec-
nolégico em relagdo aos requisitos dos modelos modernos. Mesmo os Small Language
Models (SLMs), na faixa de 1-4B parametros, que emergem como alternativas mais leves,
ainda demandam gigabytes de memodria mesmo apds a aplicagdo de quantiza¢ido conven-
cional. Dessa forma, permanecem invidveis para execucao local em microcontroladores,
cuja memoria, capacidade de processamento e orcamento energético sdo severamente li-
mitados, exigindo o emprego de técnicas de compressdo mais agressivas, que vao além da
simples reducdo de precisdo numérica e impdem redugdes estruturais substanciais no mo-
delo para alcancar ordens de grandeza de economia de memoria. (Islam et al. 2024, Zhou
et al. 2025, Zhang et al. 2024, Gross et al. 2026, Lu et al. 2025, Pham et al. 2025, Schizas
et al. 2022).

Superar esse abismo exige técnica onde a eficiéncia e a adaptabilidade da compressao
sdo mais criticas. Nesse contexto, esta tese apresenta o Evolving Vector Quantization-
Aware Training (EVQAT). Diferentemente das técnicas estéticas de pos-treinamento, o
EVQAT integra algoritmos de quantizagdo vetorial evolutiva, como AutoCloud e Mean-
Shift, diretamente ao ciclo de treinamento (Chen et al. 2025). Os pesos da rede sdao
tratados como fluxos de dados continuos, permitindo que os codebooks, definidos como
conjuntos finitos de vetores prototipicos que representam e substituem os pesos originais,
se ajustem dinamicamente a medida que o modelo aprende, minimizando o ruido de quan-
tizacdo e preservando a informacao aprendida, isto €, reduzindo o erro introduzido quando
valores continuos (FP32) sdo aproximados por representacdes de menor precisdo (Zheng
et al. 1997). Essa abordagem difere fundamentalmente de métodos tradicionais, como o
K-means estatico, e se alinha conceitualmente a avangos recentes em quantizagao cons-
ciente de ativagdo e compressdo adaptativa por camada, a0 mesmo tempo em que in-
troduz a novidade da evolugdo continua dos codebooks durante o treinamento (Sanyal
et al. 2024, Yu et al. 2024, Wu et al. 2019).

A metodologia EVQAT foi inicialmente concebida e validada em uma arquitetura
fundamental, a Multilayer Perceptron (MLP), conforme documentado em (Flores, Costa
& Silva 2025, Flores, Medeiros, Silva, Costa & Silva 2025). Essa validacdo preliminar
em uma arquitetura mais simples confirmou a viabilidade dos principios fundamentais da
quantizagdo vetorial evolutiva integrada ao treinamento. Esta tese avanga significativa-
mente a partir dessa base, focando na aplicacio e avaliacdo do EVQAT em um cendrio
complexo e de alto impacto. O cerne desta investigacdo reside na aplicacdo da metodo-
logia EVQAT a uma arquitetura Transformer, especificamente o Generative Pre-trained
Transformer 2 (GPT-2), utilizando como estudo de caso para validagdo um sistema de
consulta a manual técnico automotivo. Esta transi¢do de uma MLP para um Transformer
no contexto de um problema real de borda representa o salto de complexidade e contribu-
icdo pratica central deste trabalho, demonstrando a escalabilidade e a eficdcia pratica do
método proposto, em linha com trabalhos recentes que exploram a implantagao de Trans-
formers miniaturizados em MCUs (Yang et al. 2023, Scherer, Rutishauser, Cavigelli &
Benini 2024, Jung et al. 2025).



1.2. MOTIVACAO 3

1.2 Motivacao

Diversas motivagdes praticas e tecnoldgicas impulsionam esta pesquisa. Primeira-
mente, a experiéncia do usudrio no dominio automotivo € frequentemente prejudicada
pela dificuldade de acesso a informagdes técnicas. Manuais de veiculos sao documen-
tos extensos e complexos, cuja consulta em situacdes criticas, como uma falha no ve-
iculo, requer uma solugdo réapida, local e que ndo dependa de conectividade instavel.
Estudos de caso recentes demonstram o potencial de LLMs para suporte a desenvolvi-
mento e diagndstico de sistemas embarcados, mas essas solucdes tipicamente requerem
recursos computacionais além das capacidades de MCUs automotivos convencionais (Cao
et al. 2025, Englhardt et al. 2024).

Em segundo lugar, as solugdes atuais baseadas em nuvem para assistentes de lingua-
gem no automotivo apresentam limitagdes intrinsecas (Junior et al. 2024). A dependéncia
de conectividade introduz laténcia incompativel com cendrios de seguranca critica, torna
o sistema indisponivel em dreas remotas e levanta sérias preocupacdes quanto a privaci-
dade e seguranca dos dados (Yang et al. 2024, He et al. 2025). Em um contexto onde
veiculos processam dados sensiveis do usudrio e informagdes de localizacao, a execugdo
local de modelos de linguagem emerge como um requisito fundamental para conformi-
dade com regulamentac¢des como Lei Geral de Prote¢ao de Dados (LGPD) e General Data
Protection Regulation (GDPR). Solugdes recentes que utilizam LLMs para interagir com
manuais ainda dependem de conectividade ou recursos ndo disponiveis em dispositivos
de borda, ndo atendendo aos requisitos de privacidade e disponibilidade offline essenciais
para aplicagdes automotivas criticas (Park et al. 2024, Lee et al. 2023).

Terceiro, embora os SLMs surjam como uma alternativa mais leve, sua implanta-
cdo direta em microcontroladores ainda € invidvel sem técnicas de compressao profun-
das (Huang et al. 2024, Zhang et al. 2024, Gross et al. 2026, Liu et al. 2024, Hu et al.
2024). As avaliagdes comparativas recentes revelam que mesmo modelos compactos
como TinyLlama (1.1B) e Phi-3-mini (3.8B) requerem 2-4GB de memdria apds quantiza-
cdo INT4, ordens de grandeza acima da capacidade tipica de MCUs automotivos (1-8MB
Flash, 256KB-2MB RAM). Métodos convencionais de quantizagdo, como inteiro de 8
bits (INT8) e INT4, frequentemente ndo sio suficientes para os requisitos de memoria
limitado (Kuzmin et al. 2022, Masud et al. 2024, Lu et al. 2025, Islam et al. 2024). Traba-
lhos pioneiros demonstraram a viabilidade de Transformers miniaturizados (263KB-6K
parametros) em MCUs para tarefas especificas como reconhecimento de gestos e classi-
ficagdo de ECG (Yang et al. 2023, Busia et al. 2025), mas a transi¢do para modelos de
linguagem generativos com capacidade de raciocinio sobre conhecimento textual com-
plexo permanece um desafio em aberto.

A Quantizacdo Vetorial (VQ) tradicional promete taxas de compressao mais altas
através da representacdo de multiplos pesos por indices de codebook, isto €, um con-
junto finito de vetores representativos, mas suas implementacdes cldssicas baseadas em
K-means sdo estdticas, sensiveis a inicializacdo e podem degradar significativamente a
acurdcia quando aplicadas a arquiteturas complexas (Gao, Li, Chen & Wang 2024, Wu
et al. 2019, Gao, Li, Chen & Wang 2024). Estudos recentes sobre quantizacao de SLMs
revelam que modelos menores apresentam sensibilidade fundamentalmente diferente a
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compressdo comparados a LLMs maiores, necessitando de abordagens adaptadas (Zhou
et al. 2025). Técnicas avangadas como Activation-Aware Weight Quantization (AWQ) e
quantiza¢do mista demonstraram compressdo quase sem perdas para 4 bits em modelos
grandes, mas sua eficicia para compressao ultra-agressiva (<2 bits) em SLMs ainda € li-
mitada. A validagdo inicial do EVQAT em MLPs sugeriu que uma abordagem adaptativa
e evolutiva poderia superar essas limitagdes, motivando sua aplicagdo ao desafio maior
da compressao de Transformers para cendrios reais (Flores, Costa & Silva 2025, Flores,
Medeiros, Silva, Costa & Silva 2025).

Quarto, a transparéncia e a auditabilidade dos processos de compressdo sio criticas
para dominios regulados, como o automotivo. Muitos frameworks modernos de oti-
mizacdo de modelos, como o TensorRT e o OpenVINO, adotam transformagdes pro-
prietdrias implementadas em runtimes opacos, entendidos como ambientes de execucao
que encapsulam decisdes internas de otimiza¢do, mapeamento para hardware e gerencia-
mento de recursos, sem expor plenamente seus mecanismos ao desenvolvedor (NVIDIA
Corporation 2024, Intel Corporation 2024). Embora efetivas em termos de desempenho,
essas abordagens comprometem a rastreabilidade exigida por normas como a ISO 26262
e o ASPICE (ISO 26262: Road Vehicles — Functional Safety 2018). Em contraste, a
geragdo de codigo C++ puro e autossuficiente pelo EVQAT, sem dependéncias de bibli-
otecas externas ou de runtimes opacos, alinha-se aos requisitos de certificacdo e facilita
a auditoria por terceiros, um aspecto frequentemente negligenciado em trabalhos focados
exclusivamente em desempenho (Scherer, Rutishauser, Cavigelli & Benini 2024, Liang
et al. 2023).

Portanto, a motivagcdo central desta tese € estender e aplicar a metodologia EVQAT,
previamente validada em arquiteturas simples, ao dominio dos Transformers, avaliando
sua capacidade de viabilizar modelos de linguagem compactos, eficientes e funcionais
para um estudo de caso real no setor automotivo, priorizando a operacio local, a privaci-
dade, a transparéncia do processo e a conformidade com padrdes industriais de seguranca
e qualidade.

1.3 Problematica e Hipotese

A implantacdo de modelos de linguagem baseados em arquitetura Transformer em
microcontroladores (MCUs) de sistemas embarcados enfrenta uma contradicao funda-
mental: a demanda computacional e de memoria desses modelos € incompativel com os
recursos limitados de hardware de borda tipico do setor automotivo. Por exemplo, um
modelo como o GPT-2, com 124 milhdes de parametros, consome centenas de megaby-
tes em precisdo nativa em ponto flutuante de 32 bits (FP32), permanecendo invidvel para
os poucos megabytes de memoria Flash disponiveis em MCUs mesmo apds quantizacao
convencional para INTS.

Técnicas de compressdo agressiva sdo, portanto, indispensaveis. Contudo, métodos
como a quantizagdo escalar uniforme para baixissima precisdo (4 bits ou menos) frequen-
temente resultam em degradacdo severa da qualidade do modelo. Abordagens mais sofis-
ticadas, como a Quantiza¢ao Vetorial (VQ), oferecem maior potencial de compressao ao
representar grupos de pesos por meio de indices que referenciam um diciondrio compacto
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(codebook). A eficicia da VQ tradicional € limitada pela natureza estitica dos codebo-
oks gerados por algoritmos como K-means, que ndo se adaptam a distribui¢cao dinamica e
complexa dos pardmetros de uma rede neural durante o seu treinamento.

Esta tese aborda essa lacuna por meio do EVQAT, uma metodologia que integra al-
goritmos de agrupamento evolutivo diretamente no ciclo de otimiza¢do, permitindo que
os codebooks se adaptem continuamente a distribuicdo dos pesos do modelo. Embora
validada previamente em arquiteturas mais simples (MLPs), sua aplicacdo e eficacia em
Transformers — arquiteturas que incluem mecanismos de aten¢do multi-cabec¢a, norma-
lizagdo de camada e embeddings de alta dimensdo — constituem um problema de pes-
quisa em aberto. Adicionalmente, a maior parte das pesquisas sobre Transformers para
MCUs foca em tarefas discriminativas (classificacdo), deixando uma lacuna significativa
na implanta¢cao de modelos generativos de linguagem, os quais exigem a preservacao de
conhecimento semantico complexo e capacidade de geracdo coerente.

Para investigar sistematicamente essa problematica, os experimentos foram estrutura-
dos em cinco cendrios que comparam técnicas de representacdo e compressdao. Com base
nessa estrutura, as seguintes questdes de pesquisa (QPs) foram formuladas:

* QP1 (Escalabilidade): A metodologia EVQAT ¢ escalavel e eficaz quando apli-
cada a compressao de modelos baseados na arquitetura Transformer (GPT-2) para
implantacido em dispositivos de borda? Especificamente, os algoritmos evolutivos
conseguem gerar codebooks adaptativos que preservam as representacdes aprendi-
das sob compressao?

* QP2 (Desempenho versus Compressao): Qual € a relacdo de compromisso entre
taxa de compressdo e preservacio da acurdcia em uma tarefa pratica de question-
answering quando se comparam as abordagens EVQAT (durante e pds-treinamento)
com as técnicas de quantizacdo INT8 (durante e pds-treinamento) e com o modelo
de referéncia em FP32?

* QP3 (Viabilidade de Implantacdo): O pipeline EVQAT, que gera cédigo C++
autossuficiente, viabiliza a implanta¢@o pratica do modelo comprimido em MCUs
representativos, atendendo aos limites rigidos de memoria, tempo de resposta (la-
téncia e taxa de processamento) € consumo energético?

* QP4 (Transparéncia e Conformidade): Como a transparéncia e a auditabilidade
inerentes ao pipeline EVQAT (quantiza¢dao documentada, cédigo-fonte aberto, au-
séncia de dependéncias proprietdrias) se comparam aos requisitos de certificacao
para sistemas automotivos criticos (ISO 26262, ASPICE)?

Com base nessas questdes, e alinhadas com os cendrios experimentais delineados, as
seguintes hipdteses sdo propostas:

» H1 (Escalabilidade e Eficacia): A aplicacdo do EVQAT a um modelo GPT-2 du-
rante o treinamento produzird uma compressao eficiente com menor degradagdo de
desempenho (perplexidade, acurdcia em QA) em comparagcdo com a aplicacio da
mesma técnica em modo pds-treinamento estdtico e com a quantiza¢do INTS, para
taxas de compressao equivalentes.
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e H2 (Preservacao da Acuracia): Para uma taxa de compressao agressiva (superior
a 10 vezes), o modelo comprimido com EVQAT (Cenario 2) manterd um nivel de
acurdcia (medido por Exact Match e F1-score no conjunto de teste de QA) signifi-
cativamente superior ao dos modelos comprimidos com INT8 e comparavel a uma
fracdo definida (pelo menos 85%) da acuricia do modelo de referéncia em FP32
(Cenario de Referéncia).

* H3 (Viabilidade Pratica): O c6digo C++ gerado para o modelo EVQAT permitira
sua execucdo dentro dos limites de memoria (Flash e RAM) de MCUs como o
Arduino Portenta H7 e ESP32, com laténcia de primeiro token inferior a 1 segundo
e taxa de processamento compativel com interatividade bdsica (mais de 5 tokens
por segundo), validando a viabilidade do estudo de caso.

e H4 (Transparéncia): A documentacdo completa do processo de quantizagido, a
geracdo de cddigo-fonte aberto e as ferramentas de andlise proporcionadas pelo
framework EVQAT oferecerdo um nivel de rastreabilidade e auditabilidade superior
ao de toolchains proprietérias, facilitando a avaliacdo de conformidade com padrdes
de certificacdo.

1.4 Objetivos Gerais e Especificos

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolver e validar uma metodologia de treinamento consciente de quantizagao ve-
torial evolutiva (EVQAT) para viabilizar a compressdo e a implantacdo de modelos de
linguagem pequenos em microcontroladores com severas restricoes de recursos compu-
tacionais, preservando a capacidade preditiva e oferecer transparéncia, auditabilidade e
conformidade com requisitos de sistemas criticos.

1.4.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

1. Conceber e implementar um framework de quantizacao vetorial evolutiva integrado
ao ciclo de treinamento de modelos baseados em arquitetura Transformer, permi-
tindo a adaptag¢do dindmica de codebooks em sincronia com a otimizacdo dos pa-
rametros do modelo, com o objetivo de mitigar o ruido de quantizagdo e preservar
representacOes semanticas relevantes.

2. Avaliar os algoritmos de agrupamento evolutivo e métricas de distancia quanto a
sua eficdcia na geracdo de codebooks adaptativos, analisando o impacto da granu-
laridade de quantizacdo na capacidade de generalizacdo e no desempenho preditivo
dos modelos.
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3. Comparar a metodologia proposta com técnicas consolidadas de quantizac¢ao, inclu-
indo treinamento consciente de quantizacdo e quantizacdo pds-treinamento, carac-
terizando os compromissos entre compressdo, desempenho linguistico, custo com-
putacional e consumo energético.

4. Desenvolver um pipeline automético de geracao de cédigo C++ deterministico, au-
tossuficiente e portdvel, capaz de traduzir modelos quantizados em implementagdes
executdveis diretamente em microcontroladores, sem dependéncia de bibliotecas
externas ou aceleradores proprietérios.

5. Validar experimentalmente a implantacdo dos modelos comprimidos em diferentes
arquiteturas de microcontroladores, mensurando laténcia de inferéncia, ocupacao
de memoria, consumo energético e taxa de processamento, de modo a comprovar a
viabilidade prética em ambientes com recursos restritos.

6. Demonstrar a aplicabilidade do framework proposto por meio de um estudo de
caso no dominio automotivo, envolvendo a constru¢do de um sistema de pergunta—
resposta executdvel localmente, evidenciando a generalizacdo da metodologia para
cendrios reais e regulados.

1.5 Contribuicoes

Esta tese apresenta contribui¢des cientificas, metodoldgicas e tecnoldgicas que avan-
cam o estado da arte na compressao de modelos de linguagem para sistemas embarcados
sujeitos a restricdes severas de memoria, energia e laténcia. As contribui¢cdes abrangem
desde a proposicdo de novas metodologias de quantizacdo até a validacdo experimen-
tal em hardware real, integrando aspectos tedricos, experimentais e de engenharia, com
énfase em transparéncia, reprodutibilidade e aplicabilidade pratica.

No ambito metodoldgico, é proposta a metodologia de Treinamento Consciente de
Quantizacio Vetorial Evolutiva, que integra algoritmos de agrupamento evolutivo direta-
mente ao ciclo de treinamento de modelos baseados em arquiteturas Transformer. Nessa
abordagem, os pesos da rede neural sdo tratados como fluxos continuos de dados, per-
mitindo a adaptacdo dinamica dos codebooks em sincronia com a retropropagaciao dos
gradientes. Adicionalmente, € introduzida uma estratégia de subamostragem baseada em
quantis, capaz de reduzir significativamente o custo computacional dos algoritmos de
agrupamento sem comprometer a representatividade estatistica dos parametros do mo-
delo.

Do ponto de vista técnico e de engenharia, a tese apresenta um pipeline automati-
zado de geragdo de cddigo-fonte em C++ autossuficiente, portdvel e deterministico, ca-
paz de converter modelos de linguagem quantizados em implementagdes executaveis di-
retamente em microcontroladores genéricos, sem dependéncias de bibliotecas externas,
runtimes proprietarios ou sistemas operacionais especificos. E também desenvolvida uma
infraestrutura de software de c6digo aberto que suporta todo o ciclo de vida de modelos de
linguagem compactos, desde a aquisi¢ao e estruturacdo do conhecimento até a validagcao
final em dispositivos embarcados. A viabilidade prética da abordagem é demonstrada por
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meio da implantacdo em multiplas arquiteturas de microcontroladores, com caracteriza-
cao detalhada de laténcia, consumo energético e ocupacio de memoria.

No campo cientifico, a tese estabelece uma andlise comparativa sistemdtica entre
quantizagdo durante o treinamento e quantizagdo pds-treinamento estatica, evidenciando
diferencas relevantes na capacidade de generalizagdo de modelos de linguagem compac-
tos. Sdo apresentadas andlises do comportamento de diferentes algoritmos de agrupa-
mento evolutivo e métricas de distancia aplicados a quantizacdo de pesos, estabelecendo
relacdes entre granularidade dos codebooks, preservagdo semantica e custo computacio-
nal. Além disso, s@o fornecidas evidéncias empiricas de que a quantizagdo pode atuar
como um mecanismo de regularizacdo implicita, contribuindo para a reducdo do sobrea-
juste mesmo quando aplicada apds a convergéncia do modelo.

Em termos de aplicagdo, a tese valida a proposta em um estudo de caso no domi-
nio automotivo, envolvendo a extracdo de conhecimento de documentagio técnica e a
constru¢do de um sistema de question—answering executdvel localmente, atendendo a re-
quisitos de privacidade de dados, operagdo offline e baixa laténcia. Embora validada nesse
contexto, a arquitetura proposta € concebida de forma agndstica ao dominio de aplicagio,
permitindo sua ado¢ao em dreas como Internet das Coisas industrial, dispositivos médi-
cos, sistemas educacionais embarcados e interfaces homem-maquina inteligentes.

Por fim, a tese contribui para a reprodutibilidade cientifica por meio da disponibili-
zacdo publica de todo o framework desenvolvido, incluindo algoritmos de quantizagio,
geradores de codigo C++, scripts de avaliacdo e ferramentas de andlise. O trabalho tam-
bém documenta o processo de geracdo de conjuntos de dados sintéticos para tarefas de
question—answering a partir de documentacao técnica, além de estabelecer métricas de
referéncia de desempenho, laténcia, uso de memoria e consumo energético para dife-
rentes configuracdes de quantizacdo e familias de microcontroladores, fornecendo bases
objetivas para trabalhos futuros em TinyML generativo.

1.6 Metodologia da Pesquisa

A defini¢cdo de uma metodologia de pesquisa clara e rigorosa € essencial para as-
segurar a validade, a confiabilidade e a reprodutibilidade dos resultados obtidos. Esta
pesquisa € caracterizada quanto a sua natureza, abordagem, objetivos e procedimentos
técnicos, estruturando-se de forma a oferecer respostas empiricas e préticas as questoes
de pesquisa formuladas.

1.6.1 Natureza da Pesquisa

Esta pesquisa € de natureza aplicada, com foco na resolucdo de um problema con-
creto: a viabilizacdo da implantacdo de um modelo Transformer para tarefas de question-
answering em microcontroladores automotivos com recursos limitados. Parte de uma
valida¢ao anterior do método EVQAT em arquiteturas MLP e estende sua aplicagcdo para
o dominio mais complexo dos Transformers, alinhando-se com os avangos recentes em
modelos de linguagem compactos e sua execu¢do em hardware de borda. A investigacao
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estd diretamente orientada para os cendrios de avaliacdo delineados, que comparam dife-
rentes estratégias de quantizacdo (EVQAT e INT8, durante e pds-treinamento) contra um
modelo de referéncia sem compressao.

1.6.2 Abordagem Metodoldogica

A abordagem adotada € predominantemente quantitativa, fundamentada na mensu-
racdo objetiva e na comparagdo estatistica de métricas de desempenho. Estas métricas
incluem acurécia (perplexidade, F1-score, Exact Match), eficiéncia (consumo de memo-
ria Flash e RAM, laténcia e taxa de processamento) e consumo energético. A andlise
comparativa é realizada entre os cinco cendrios experimentais estabelecidos, seguindo
protocolos de avaliacdo consolidados na literatura para oferecer a comparabilidade dos
resultados. Uma dimensdo qualitativa complementar € incorporada para analisar a viabili-
dade pratica de implantacdo, a usabilidade do codigo gerado e a transparéncia do processo
de compressdo, contextualizando os achados no dominio automotivo e em requisitos de
conformidade regulatéria.

1.6.3 Objetivos da Investigaciao

A pesquisa possui um duplo carater: explicativo e de desenvolvimento tecnoldgico.
E explicativa ao buscar estabelecer e validar empiricamente as relacdes entre a aplicacio
da metodologia EVQAT (com seus algoritmos evolutivos de geracdo de codebooks) e a
preservacio do desempenho em modelos Transformer submetidos a compressdo. E de
desenvolvimento tecnoldgico ao produzir artefatos validados: um pipeline funcional de
compressao EVQAT para Transformers, um modelo GPT-2 comprimido e ajustado para
question-answering automotivo, e cddigo C++ executdvel, otimizado e auditavel, pronto
para implantacdo em MCUs.

1.6.4 Procedimentos Técnicos

A estratégia técnica combina uma revisdo bibliogréfica sistematica com uma pesquisa
experimental configurada como um estudo de caso instrumental. A pesquisa bibliogra-
fica, detalhada no Capitulo 2] (Trabalhos Relacionados), fundamentou o estado da arte e
identificou as lacunas de pesquisa por meio de buscas estruturadas em bases de dados
multidisciplinares (Scopus, IEEE Xplore, ACM Digital Library, arXiv).

A pesquisa experimental € estruturada como um estudo de caso Unico e instrumental,
em que:

* O Caso: A implantacdo de um modelo de linguagem para consulta a manual técnico
automotivo em um microcontrolador com restri¢des tipicas do setor (2 a 8 MB de
Flash, 256 KB a 2 MB de RAM);

* A Unidade de Analise: A aplicacdo da metodologia EVQAT a este caso, abran-
gendo todo o pipeline desde o ajuste fino do modelo até a geracao de cédigo execu-
tavel e a validacdo de desempenho;
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* A Estratégia Experimental: Implementacdo do conjunto de etapas do EVQAT
para o modelo Transformer alvo (GPT-2). A estratégia envolve a conducao de ex-
perimentos controlados que comparam os cinco cendrios de avaliagdo, variando
hiperparametros especificos (como algoritmo de agrupamento e granularidade de
quantiza¢do). As medic¢des sistemdticas cobrem desempenho (acurdcia no dominio)
e viabilidade de implantacdo (andlise estitica de memoria, execu¢ido em hardware).
Os resultados quantitativos e qualitativos sdao comparados com técnicas estabeleci-
das e emergentes do estado da arte;

* Validade e Reprodutibilidade: Para assegurar a validade interna, sdo utilizados
conjuntos de dados de validagcdo independentes, e multiplas execu¢des com diferen-
tes sementes aleatdrias avaliam a variabilidade. Para oferecer a validade externa e
a reprodutibilidade, todo o cédigo-fonte, conjuntos de dados processados, modelos
treinados e scripts de andlise sdo disponibilizados publicamente com documentacao
detalhada, seguindo os principios da ci€ncia aberta e das boas préticas de pesquisa
reproduzivel em Aprendizado de Maquina.

1.7 Estrutura da Tese

Esta tese estd organizada em sete capitulos, além desta introducdo, os quais estdo
estruturados de forma a conduzir o leitor desde a contextualizacdo do problema até a
apresentacdo dos resultados e conclusdes da pesquisa.

No Capitulo[I] é apresentada a introducdo do trabalho, na qual sdo discutidos o con-
texto, a motivacao, a problematica e as hipdteses da pesquisa, bem como os objetivos e a
metodologia adotada, estabelecendo as bases conceituais e cientificas da investigacao.

O Capitulo rel’me os trabalhos relacionados, contextualizando o estado da arte sobre
SLMs, técnicas de compressdo, quantizacdo e implantacdo de modelos de aprendizado de
maquina em dispositivos embarcados e de borda. Ao final do capitulo, sdo identificadas
as principais lacunas de pesquisa que motivam a proposta desta tese.

No Capitulo 3] é apresentado o referencial teérico que fundamenta o trabalho, abran-
gendo os conceitos de quantizacido vetorial, métodos de agrupamento evolutivo, arqui-
teturas Transformer e modelos de linguagem, com €nfase nos aspectos relevantes para
compressao e implantacdo em sistemas embarcados.

O Capitulo [] descreve detalhadamente a metodologia proposta, incluindo a aquisi¢ao
e o pré-processamento dos dados, a arquitetura do modelo, os procedimentos de treina-
mento, as estratégias de quantiza¢do durante e apds o treinamento, bem como o0 processo
de geracdo de cédigo e implantacdo em dispositivos de borda.

No Capitulo [5] ¢ apresentado o planejamento experimental da pesquisa, no qual sdo
definidos os objetivos dos experimentos, os cendrios de avaliagdo, os hiperparametros
explorados, as métricas adotadas e o ambiente experimental, permitindo a reproducdo e a
andlise sistematica dos resultados.

O Capitulo [6] apresenta e discute os resultados obtidos nos diferentes cendrios ex-
perimentais, analisando o impacto das técnicas de quantizacdo propostas em termos de
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desempenho, eficiéncia computacional, consumo energético e viabilidade de implantagcao
em microcontroladores.

Por fim, o Capitulo [/| apresenta as conclusdes da pesquisa, sintetizando as principais
contribui¢des do trabalho, as publicacdes associadas, bem como as atividades futuras para
a continuidade e consolidacdo da pesquisa.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Este capitulo contextualiza o uso de Inteligéncia Artificial aplicada a modelos de lin-
guagem sob a perspectiva da eficiéncia computacional, reunindo e discutindo trabalhos
que abordam técnicas de compressdo, otimizacao e adaptacdo de modelos de linguagem
para ambientes com recursos limitados. O foco recai sobre producdes cientificas que in-
vestigam estratégias para viabilizar inferéncia local e deterministica de modelos de lingua-
gem, com énfase em Small Language Models (SLMs) e arquiteturas derivadas de Large
Language Models (LLLMs) projetadas para dispositivos de borda e microcontroladores.

A revisdo prioriza estudos que exploram métodos estruturais e algoritmicos de redu-
cdo de complexidade, incluindo quantizagdo, poda, destilacdo de conhecimento, compar-
tilhamento de parametros e redesenho arquitetural de Transformers, bem como trabalhos
que analisam os impactos dessas técnicas em termos de uso de memdria, laténcia, con-
sumo energético e precisdo. O capitulo inicia com a descricdo do método de busca e
selecdo da literatura e, em seguida, apresenta a revisao temadtica organizada em cinco ei-
xos principais: (i) técnicas de compressdo e eficiéncia em modelos de linguagem; (ii)
quantizagdo, poda e aproximacdes de baixa ordem aplicadas a LLMs; (ii1) arquiteturas
compactas e redesenho de Transformers para Edge Al; (iv) implantacdo de modelos de
linguagem em dispositivos embarcados e microcontroladores; e (v) sintese do capitulo e
identificacdo das lacunas de pesquisa.

2.1 Metodologia de Pesquisa Bibliografica

Para fundamentar esta pesquisa no estado da arte atual, foi realizada uma busca siste-
matica na literatura cientifica com foco em métodos de compressdo, otimizacao e adap-
tacdo de LLLMs para ambientes computacionalmente restritos. A base de dados Scopus
foi adotada como principal fonte, em virtude de sua ampla cobertura multidisciplinar e
reconhecimento pela comunidade cientifica. As estratégias de busca foram concebidas
para identificar trabalhos situados na intersec@o entre modelos de linguagem compactos,
técnicas de reducdo de complexidade e implantacdo eficiente em dispositivos de borda e
microcontroladores.

A formulacdo das expressdes de busca contemplou termos relacionados a compressao
de modelos, eficiéncia computacional e inferéncia embarcada, incluindo palavras-chave

2 13 2 13 2 (13

como “model compression”, “quantization”, “pruning”, “knowledge distillation”, “low-
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2 (X3 2 (X3

rank approximation”, “parameter sharing”, “neural architecture search”, “tiny language
models”, “small language models”, “edge LLMs”, “on-device NLP” e “embedded trans-
formers”, bem como suas variacdes e sindnimos. Esses termos foram combinados por
meio de operadores booleanos e aplicados aos campos de titulo, resumo e palavras-chave,
de modo a capturar estudos que abordassem tanto otimiza¢des em nivel de arquitetura

quanto estratégias de compressdo pds-treinamento.

TITLE-ABS-KEY (
(
("large language model*" OR "LLM*" OR
"small language model*" OR "SLM*" OR
"tiny language model*" OR "compact language model*")

AND

"model compression” OR "model optimization" OR
"quantization" OR "low-bit quantization" OR
"pruning" OR "structured pruning" OR
"knowledge distillation” OR

"low-rank approximation" OR

"evolving quantization" OR

"neural architecture search" OR

"efficient transformer*" OR

"lightweight transformer*"

AND

"edge AI" OR "edge computing" OR

"embedded system*" OR "microcontroller*" OR
"resource-constrained device*" OR
"on-device inference"

Para complementar a busca principal, o Google Scholar foi utilizado com o objetivo
de identificar publicacOes recentes, pré-prints e trabalhos ainda ndo indexados na Sco-
pus, além de permitir o rastreamento de citacdes para mapear contribui¢des relevantes e
tendéncias emergentes. Os manuscritos recuperados foram organizados utilizando a fer-
ramenta Mendeley (Reiswig 2010) e submetidos a um processo de filtragem baseado em
critérios de qualidade, relevancia e aderéncia tematica.

Na etapa inicial de sele¢do, foram excluidos trabalhos considerados de baixa quali-
dade, tais como estudos incompletos, mal documentados ou sem avaliacdo experimental
consistente. Em seguida, os resumos e conclusdes dos trabalhos remanescentes foram
analisados de forma detalhada, com énfase na identificacdo das técnicas de compressao
empregadas e de seus impactos sobre memoria, lat€ncia, consumo energético e precisao.
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Técnicas de leitura dindmica, como skimming e buscas direcionadas por palavras-chave,
auxiliaram na eliminacdo de estudos fora do escopo, como aqueles focados exclusiva-
mente em hardware especializado de alto desempenho ou em cendrios dependentes de
infraestrutura em nuvem.

A leitura integral dos trabalhos selecionados permitiu identificar contribui¢des cen-
trais que exploram diferentes eixos de otimizacdo, incluindo: (i) quantizagdo agressiva
(por exemplo, inteiros de 8 e 4 bits, e quantizacao hibrida), (ii) poda estrutural e ndo es-
trutural de pardmetros, (iii) destilacdo de conhecimento de modelos de grande porte para
arquiteturas compactas, (iv) aproximagodes de baixa ordem e compartilhamento de pesos,
e (v) redesenho arquitetural de Transformers, com &nfase em modelos rasos e estreitos,
atencdo eficiente e eliminacdo de componentes de alto custo computacional. Observou-se
que, embora essas abordagens apresentem ganhos expressivos de eficiéncia, muitas de-
pendem de foolchains complexos, quantiza¢io opaca ou aceleradores proprietdrios, o que
pode comprometer a transparéncia e a reprodutibilidade em dominios sensiveis.

Por fim, a andlise das listas de referéncias e de trabalhos correlatos dos autores mais
relevantes permitiu ampliar a cobertura da revisdo. Embora o levantamento tenha consi-
derado um espectro amplo de técnicas de compressao para LLMs, este capitulo destaca
prioritariamente os estudos mais recentes e diretamente relacionados a implantacdo de
modelos de linguagem extremamente compactos em dispositivos de borda genéricos, res-
saltando lacunas associadas a auditabilidade, portabilidade e execu¢do em tempo real,
aspectos que motivam a abordagem proposta neste trabalho.

2.2 Modelos de Linguagem em Sistemas Embarcados

A integracdo de LLMs e SLMs em dispositivos de borda com recursos restritos tornou-
se uma area de pesquisa em rapida expansao, impulsionada pela necessidade de aplica-
coes de Inteligéncia Artificial com baixa laténcia, preservacdo de privacidade e eficiéncia
energética. A literatura pode ser agrupada em cinco dire¢des principais: (i) avaliagdo
comparativa e andlise empirica, (ii) frameworks para implantacio em microcontrolado-
res, (iii) otimizaga@o a nivel de sistema e hardware, (iv) aplicagdes inovadoras e adaptacao
on-device, e (v) técnicas de quantizacao e compressao.

2.2.1 Avaliacao Comparativa e Caracterizacao Empirica

Estudos empiricos forneceram uma andlise critica sobre a viabilidade e relagdo de
compromisso da execugdo de LLMs e SLMs em plataformas embarcadas. Recentes ana-
lises em 2024 demonstraram que, apds quantizar modelos baseados em CPU para INT4
e utilizar kernels otimizados em assembly ARM, equipes reportaram laténcia de primeiro
token abaixo de 1 segundo e velocidade de geracdo de aproximadamente 25 fokens por
segundo, enquanto o modelo original em FP16 produzia menos de 1 foken por segundo.

Dhar et al. (2024) implantaram LLaMA-2 (7B) usando quantizagdao INT4 em dispo-
sitivos Raspberry Pi e Jetson Orin, demonstrando que a largura de banda de memdria
limitada € a principal restri¢do de desempenho. Seus experimentos revelaram que a taxa
de processamento de geracao de tokens € diretamente proporcional a largura de banda da
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memoria RAM, com o Raspberry Pi 4B alcancando apenas 2,3 fokens/segundo devido
ao gargalo de sua interface LPDDR4-3200, enquanto o Jetson Orin Nano, equipado com
LPDDRS5-6400, atingiu 8,7 tokens/segundo para o mesmo modelo quantizado.

Islam et al. (2024) compararam TinyLlama (1,1B), Phi-3 (3,8B) e Llama-3 (8B) em
varios dispositivos de borda, identificando relagdes de compromisso importantes entre
laténcia e perplexidade. Seus achados enfatizaram a importancia da selecio de modelo
baseada nas capacidades do dispositivo-alvo. O estudo mostrou que o Phi-3, apesar de
ter 3,4x mais parametros que o TinyLlama, apresentou apenas 1,8x maior laténcia em
dispositivos com 8 GB de RAM, devido a sua arquitetura otimizada e melhor localidade
de cache. Adicionalmente, o trabalho demonstrou que a perplexidade do TinyLlama (9,2
no conjunto de dados C4) era significativamente superior a do Phi-3 (6,1), sugerindo que
arquiteturas bem projetadas superam ganhos puramente quantitativos de parametros.

Lu et al. (2025) conduziram um dos estudos de compara¢do mais abrangentes, avali-
ando mais de sessenta SLMs com contagens de parametros variando de 100 milhdes a 5
bilhdes. Seus resultados revelaram que modelos menores e bem otimizados podem supe-
rar arquiteturas maiores da classe 7B em varias tarefas, particularmente quando conside-
radas as métricas combinadas de precisdo, laténcia e consumo energético. Este trabalho
destacou inovagdes arquiteturais como mecanismos de atenc¢do eficientes (por exemplo,
grouped-query attention), tamanhos de vocabuldrio otimizados (32k fokens vs. 50k em
modelos maiores) e fungdes de ativacao especializadas como SwiGLU e GELUtanh, que
reduzem operagdes computacionais em até 15% comparado a GELU padrao. Os autores
observaram que modelos como o SmolLM-360M alcangcaram 52,3% de precisdo na ava-
liagdo comparativa ARC-Easy enquanto consumiam apenas 180 mW durante inferéncia
em um Jetson Nano, comparado a 2,8W do LLaMA-7B para 58,7% de precisdao na mesma
tarefa.

Weyssow et al. (2025) estenderam esta andlise avaliando estratégias de ajuste fino efi-
ciente em parametros (PEFT), incluindo Low-Rank Adaptation (LoRA), Retrieval-Augmented
Generation (RAG) e destilagdo de conhecimento, em diferentes plataformas moéveis e em-
barcadas. Seu estudo forneceu diretrizes praticas para adaptacdo de modelos embarcados,
mostrando que LoRA alcanca o melhor equilibrio entre qualidade de adaptacdo e sobre-
carga computacional para cendrios com recursos limitados. Especificamente, a aplicagdo
de LoRA com rank r = 8 em apenas 5% das camadas do modelo resultou em adapta-
cdo compardvel ao fine-tuning completo, enquanto reduziu o consumo de memoria em
94% e o tempo de treinamento em 87%. Para RAG, os autores demonstraram que indices
vetoriais quantizados (Product Quantization com 8 bits) mantém 98,2% da qualidade de
recuperacdo enquanto reduzem o consumo de memdria do indice em 32x.

Trabalhos recentes introduziram SLMQuant, como o desenvolvido por Zhou et al.
(2025), uma avaliacdo comparativa sistemética especificamente projetado para avaliar téc-
nicas de quantizacdo para SLMs, revelando disparidades fundamentais na sensibilidade
a quantizacio entre SLMs e LLMs que necessitam de abordagens de compressiao adap-
tadas para modelos menores. O estudo identificou que camadas de atencdo em SLMs
com menos de 1B de pardmetros apresentam 3,2x maior sensibilidade a outliers de ati-
vacdo comparado a LLMs de 7B+ parametros, exigindo técnicas como SmoothQuant ou
AWQ mesmo para quantizacdo de 8 bits. Adicionalmente, a avaliagdo comparativa re-
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velou que esquemas de quantizacdo por-canal sdo insuficientes para SLMs, necessitando
granularidade por-token ou até por-head nas camadas de atengdo para manter degradagcao
de perplexidade abaixo de 5%.

2.2.2 Frameworks para Implantacao em Microcontroladores

Microcontroladores impdem restricdes extremas tanto em memdoria quanto em com-
putacdo, exigindo frameworks especializados e pipelines de otimiza¢do. Yang et al. (2023)
demonstraram execugdo de Transformers em MCUs através do desenvolvimento do Tiny-
Transformer, um modelo de 263 kB otimizado com quantizacdo INT8 e kernels efici-
entes especificamente projetados para processadores ARM Cortex-M. O modelo alcan-
cou 87,3% de precisdo em reconhecimento de 10 gestos com laténcia de 42 ms em um
STM32H7 (480 MHz, 2 MB Flash, 1 MB RAM), representando uma redugdo de 15,8x
em tamanho comparado a versdo original em ponto flutuante. Ainda neste artigo, os au-
tores implementaram técnicas de loop unrolling e vetorizacdo SIMD (Single Instruction,
Multiple Data) usando instrucdes ARM NEON, resultando em aceleracido de 3,4x nas
operacdes de multiplicacdo matriz-vetor.

Lin et al. (2023) propuseram MCUBERT, que utiliza aproximag¢des de baixa ordem e
busca de arquitetura neural, do inglés Neural Architecture Search (NAS), para comprimir
BERT-mini para dispositivos classe MCU. Sua abordagem alcangou compressao de 4x
com menos de 2% de perda de precisdo em tarefas de compreensao textual. O método
emprega decomposi¢ao SVD (Singular Value Decomposition) truncada nas matrizes de
projecdo de atencdo, mantendo apenas os k maiores valores singulares onde k € determi-
nado por um limiar de energia retida de 95%. A busca de arquitetura otimizou simulta-
neamente a profundidade do modelo (nimero de camadas), largura (dimensao oculta) e
estrutura de atencio (nimero de cabecas), resultando em uma arquitetura final com 6 ca-
madas, dimensdo oculta de 256 e 4 cabegas de atencdo, comparado ao BERT-mini original
de 12 camadas, dimensdo 512 e 8 cabecas.

Liang et al. (2023) introduziram MCUFormer, usando agendamento consciente de
memoria e NAS de disparo Unico para implantar Transformers de visdo em dispositivos
STM32 com apenas 2 MB de RAM. O framework implementa uma estratégia de swap
inteligente entre SRAM e Flash, mantendo apenas os pesos da camada atualmente em
execucdo na SRAM répida (240 ciclos de acesso) enquanto os demais residem em Flash
(7 ciclos de acesso). Esta técnica, combinada com recomputacdo seletiva de ativacdes
intermedidrias, permitiu executar um ViT (Vision Transformer) com 12 camadas e 192
canais, processando imagens 64x64 em 340 ms com pico de uso de SRAM de apenas 1,8
MB.

Scherer, Rutishauser, Cavigelli & Benini (2024) apresentaram Deeploy, uma infra-
estrutura de compilador para implantacio de SLMs como TinyStories em MCUs he-
terogéneos com alocagdo estitica de memoria e estratégias otimizadas de cache KV
(key-value). Deeploy suporta processadores RISC-V com aceleradores de unidade de
processamento neural (NPU), alcancando aceleracdes significativas através de co-design
hardware-software. O compilador realiza andlise de vida util de tensores em tempo de
compilacdo, gerando um plano de alocacdo de memodria que minimiza fragmentacio e
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elimina a sobrecarga de alocac@o dinamica. Para cache KV, o sistema implementa quan-
tizagdo assimétrica de 4 bits nos valores K e V, reduzindo o uso de cache em 4x com
degradacgdo de perplexidade inferior a 0,3 pontos. Em um MCU Siracusa (RISC-V RV32
+ NPU de 8 MACs), Deeploy alcancou a taxa de processamento de 18,7 tokens/segundo
para um modelo TinyStories de 42M parametros.

Jung et al. (2025) e Busia et al. (2025) alcancaram melhorias adicionais de eficién-
cia através de atencdo com pesos fundidos (fused-weight attention) e técnicas de tiling
em profundidade (depth-first tiling). Seu trabalho demonstrou inferéncia em tempo real
com consumo energético minimo em MCUs GAP9 e STM32H7, permitindo aplicacdes
como classifica¢do de arritmia em eletrocardiograma (ECG) diretamente em dispositivos
eletronicos vestiveis (wearables) médicos. A técnica de fused-weight attention combina
as matrizes de projecdo Wy, Wx e Wy em uma tnica matriz de pesos Woky de dimen-
$80 [dmodel, 3 X dmodel], reduzindo operagdes de carregamento de memdria em 66%. O
depth-first tiling processa cada camada completamente antes de avancar para a proxima,
maximizando reuso de cache L1 e minimizando transferéncias para SRAM. Em um GAP9
operando a 370 MHz, o sistema classificou 30 segundos de sinal ECG em 127 ms com
consumo energético de 4,2 mJ, permitindo operacdo continua por 18 dias com bateria de
250 mAh.

2.2.3 Otimizacao a Nivel de Sistema e Hardware

Virios estudos focam em melhorar a sinergia entre design de modelo e execu¢ido em
hardware através de estratégias de co-otimizacao. Huang et al. (2024) desenvolveram Ed-
geLLLM, um acelerador heterogéneo CPU-FPGA que emprega precisdo mista (FP16xINT4)
e esparsidade estruturada para reduzir demandas computacionais. Seu sistema alcangou
aceleracdo de 3x comparado a inferéncia apenas em Unidade Central de Processamento
(CPU) para GLM-6B. A arquitetura utiliza uma estratégia de particionamento em que ca-
madas de embedding e normalizacdo executam em CPU (FP16 para preservar precisio),
enquanto camadas feed-forward e de atencao sdo mapeadas para o Field-Programmable
Gate Array (FPGA) com quantizagdo INT4. A esparsidade estruturada € induzida através
de poda 2:4 (mantém 2 valores a cada 4 consecutivos), alcancando 50% de esparsidade
sem degradacdo significativa de qualidade. O sistema processa 1024 fokens em 387 ms
consumindo 4,8 W, comparado a 1142 ms e 15 W na execucao CPU-only.

Zhou et al. (2024) propuseram EdgeMoE, um motor de inferéncia para modelos es-
parsos de Mixture-of-Experts (MoE) que aplica quantizagdo por especialista (expert-wise)
e estratégias inteligentes de cache. Ao carregar apenas especialistas ativos na memoria,
EdgeMOoE reduziu o uso de memoria de pico em 60% mantendo a qualidade do modelo. O
sistema implementa um preditor baseado em look-ahead que antecipa quais especialistas
serdo ativados nos préximos k fokens (tipicamente k = 8), iniciando pré-carregamento as-
sincrono da DRAM para SRAM enquanto os especialistas atuais ainda estdo em execugao.
A quantizacdo € aplicada de forma heterogénea, com especialistas mais frequentemente
ativados mantidos em INTS8 e especialistas raros quantizados para INT4, balanceando
qualidade e eficiéncia. Em um Jetson TX2 com 8 GB RAM, EdgeMoE executé Mixtral-
8x7B (47B parametros totais, 13B ativos) com pico de uso de memoria de apenas 4,2 GB
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e laténcia média de 143 ms/token.

Sanyal et al. (2024) introduziram EntroLLM, que combina quantiza¢do mista com
codificacdo Huffman para reduzir sobrecarga de transferéncia de dados em hardware de
borda, alcancando até 4x de compressao além da quantizacdao INT4 padrdo. O sistema
analisa a distribuicao de pesos quantizados e constroi drvores de Huffman adaptativas por
camada, explorando o fato de que pesos quantizados exibem distribui¢cdes altamente ndo
uniformes (por exemplo, 42% dos pesos INT4 concentram-se em apenas 3 valores dos 16
possiveis). A codificacdo € aplicada offline e os pesos sdo descomprimidos durante infe-
réncia usando buffers de streaming de 4 KB. Em um Jetson Orin Nano executando Phi-
3-mini (3.8B), EntroLLM reduziu o requisito de memoria do modelo de 2,1 GB (INT4)
para 587 MB (INT4+4+Huffman), com custo computacional adicional de decodificacio de
apenas 8,3ms por camada.

Avancos recentes em aceleracao baseada em FPGA mostraram resultados promisso-
res para inferéncia de LLMs. Chen et al. (2024) demonstraram que a aceleragdo espacial
em FPGA pode alcancar desempenho competitivo comparado a solucdes GPU enquanto
consome significativamente menos energia, tornando FPGAs atrativos para cendrios de
borda onde eficiéncia energética € fundamental. O estudo comparou FPGAs Xilinx Al-
veo U280 com GPUs NVIDIA A100 executando LLaMA-7B, mostrando que o FPGA
alcancou 87% da taxa de processamento da GPU (34,7 vs. 39,9 tokens/s) enquanto con-
sumiu apenas 38% da poténcia (48 W vs. 127 W), resultando em eficiéncia energética
2,3x superior (0,72 vs. 0,31 tokens/J).

2.2.4 Aplicacoes Inovadoras e Adaptacao On-Device

Trabalhos emergentes estendem SLMs para dominios multimodais e adaptativos, de-
monstrando a versatilidade de modelos comprimidos. Yao et al. (2025) apresentaram
MiniCPM-V, um modelo visdo-linguagem que executa em smartphones com quantiza-
cdo de 4 bits e alcanca desempenho competitivo em tarefas de resposta a perguntas visu-
ais. Seu trabalho mostrou que capacidades multimodais podem ser preservadas mesmo
sob compressdo agressiva. O modelo utiliza um encoder de visdo compacto baseado
em SigL.IP com apenas 78M parametros, processando imagens 448x448 em 96 pacotes
de 64x64. O decoder de linguagem (2,4B parametros) é quantizado para 4 bits usando
GPTQ, resultando em um consumo total de 1,8 GB. Em avaliacdes de desempenho de
VQA (Visual Question Answering), MiniCPM-V alcancou 72,1% no VQAv2 e 58,3% no
TextVQA, comparavel ao LLaVA-7B (73,9% e 59,1%) que requer 5,2 GB de memdria.

Tami et al. (2024) propuseram HazardNet, um modelo compacto para deteccao de se-
guranca no trafego em tempo real, demonstrando a aplicabilidade de SLMs a cendrios de
borda criticos para seguranca. O modelo baseia-se em Phi-2 (2,7B parametros) ajustado
com Quantized Low-Rank Adaptation (QLoRA) usando um dataset de 127k descri¢des
de cendrios de trafego rotuladas com niveis de perigo. A abordagem QLoRA utiliza
adaptadores de rank r = 16 com quantizagao Normal Float 4-bit (NF4) do modelo base,
resultando em apenas 58 MB de pardmetros treindveis adicionais. O sistema alcangou
Fl-score de 0,89 na deteccdo de situacdes de alto risco, processando descrigdes textuais
ou transcri¢des de dudio em 34ms em um Jetson Orin Nano, adequado para alertas em



20 CAPITULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS

tempo real em sistemas avangados de assisténcia ao motorista (ADAS).

Yu et al. (2024) exploraram estratégias de compressao adaptativa para modelos ba-
seados em LLaMA, introduzindo compressdo unificada por camada (layer-wise unified
compression) que balanceia sensibilidade por camada com alvos globais de compressao.
O método implementa um framework de otimiza¢do multiobjetivo que minimiza simulta-
neamente L;,q (perda na tarefa downstream), Lz, (tamanho total do modelo) € Ly ency
(laténcia de inferéncia). Para cada camada /, o sistema determina uma taxa de compressao
¢y através de busca baseada em gradiente, comecando com todas as camadas em ¢y = 1.0
e iterativamente aumentando ¢, das camadas menos sensiveis até atingir o objetivo de
compressao global. Em LLaMA-7B, a abordagem alcangou compressdo de 4,3x com
degradacdo de apenas 1,8 pontos de perplexidade, superando compressdo uniforme (5,4
pontos de degradacdo) e métodos baseados em magnitude (3,2 pontos).

Gao, Zhang, Zhang, Gong & Guo (2024) desenvolveram FedPT, um framework de
ajuste fino federado que permite treinamento colaborativo em hardware limitado atra-
vés de proxy-tuning e quantizacdo heterogénea. Este trabalho abriu novas possibilidades
para melhoria colaborativa de modelos com preservacao de privacidade em dispositivos
de borda distribuidos. O sistema utiliza um modelo proxy pequeno (tipicamente 350M
parametros) que € treinado localmente em cada dispositivo, com gradientes agregados via
federacdo para atualizar um modelo maior hospedado em servidor. A quantizacdo he-
terogénea permite que dispositivos com diferentes capacidades participem: dispositivos
de alto desempenho high-end executam o proxy em FP16, mid-tier em INTS, e low-end
em INT4. Em experimentos com 100 dispositivos simulados ajustando LLaMA-7B em
tarefas de pergunta-resposta médica, FedPT alcancou 94,3% da precisdo de fine-tuning
centralizado enquanto manteve toda a comunicagio criptografada e evitou compartilha-
mento de dados brutos.

Cao et al. (2025) e Englhardt et al. (2024) destacaram o potencial de LLMs para
suportar desenvolvimento e depuracdo de software embarcado, criando ambientes de de-
senvolvimento assistidos por IA que executam inteiramente em hardware de borda. O
sistema EmbedAgent utiliza um SLM de 1,3B parametros ajustado em 42k exemplos de
codigo embarcado e traces de depuracdo. O modelo € integrado com RAG sobre docu-
mentacdo de MCU, datasheets e féruns técnicos, mantendo um indice vetorial de 18 GB
comprimido para 2,1 GB via product quantization. Em testes com desenvolvedores, o
sistema reduziu tempo médio de depuragao de bugs complexos em 38% e forneceu su-
gestdes de correcdo com taxa de aceitacdo de 67% quando executado em um Raspberry
Pi 4 com 8§ GB RAM.

2.2.5 Técnicas de Quantizacao e Compressao

A quantiza¢do emergiu como uma das técnicas de compressao mais eficazes para per-
mitir a implantacdo de LLMs em dispositivos de borda. Métodos de quantizagdo pods-
treinamento (PTQ - Post-Training Quantization) avancaram significativamente, com téc-
nicas como AWQ (Activation-Aware Weight Quantization) e SmoothQuant alcangando
compressao quase sem perdas para precisao de 4 bits. Esses métodos abordam o desafio
de ativagdes outliers que podem degradar significativamente a qualidade do modelo sob
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quantizagdo ingénua.

O método AWQ identifica canais de pesos mais importantes para a saida do modelo
através de andlise de sensibilidade baseada em ativacdo. Especificamente, para um tensor
de pesos W € R%u*din ¢ ativacdes X € RE*4n . AWQ computa fatores de escala por canal
s € R que minimizam o erro de quantizagio ponderado pela importancia das ativagdes.
Os canais correspondentes a outliers de ativagdo (tipicamente 0,1-1% dos canais) mantém
precisdo mais alta (INT8 ou FP16) enquanto os demais sdo quantizados para INT4. Em
LLaMA-7B, AWQ alcancou perplexidade de 5,47 no WikiText-2 (vs. 5,68 do baseline
FP16), superando quantizacao uniforme INT4 que degradou para 8,23.

SmoothQuant adota uma abordagem complementar, migrando a dificuldade de quan-
tizacdo das ativacdes para os pesos através de transformacdes matematicas equivalentes.
O método introduz fatores de escala s que suavizam outliers de ativagdo enquanto com-
pensam nos pesos: Y = (Xdiag(s)~!) - (diag(s)W). Como pesos podem ser quantizados
offline com maior precisao (calibragdo cuidadosa e fine-tuning), esta transformacgao per-
mite quantizacdo INTS8 tanto de pesos quanto ativacdes com degradacdo minima. Em
OPT-175B, SmoothQuant manteve 99,3% da precisdo zero-shot enquanto reduziu o re-
quisito de memoria de 350 GB para 44 GB.

A destilacdo de conhecimento provou-se eficaz para criar modelos compactos que
retém grande parte da capacidade de suas contrapartes maiores. Trabalhos recentes mos-
traram que modelos com menos de 4B de parametros, treinados através de destilagdo cui-
dadosa e exposi¢do massiva a tokens (3+ trilhdes de tokens), podem alcangar desempenho
competitivo com modelos muito maiores (Santos et al. 2025). A série Phi-3 da Microsoft
exemplifica esta tendéncia, com o Phi-3-mini de 3,8B parametros alcancando 69% no
Massive Multitask Language Understanding (MMLU) através de treinamento intensivo
ao invés de pura escala. O modelo foi treinado em 3,3 trilhdes de fokens cuidadosamente
filtrados, com énfase em dados de alta qualidade (livros técnicos, cédigo filtrado, proble-
mas matematicos sintéticos) ao invés de simplesmente maximizar volume de dados. A
destilacdo utilizou GPT-4 como teacher em 180M exemplos de chain-of-thought reaso-
ning.

Técnicas de poda evoluiram de abordagens simples baseadas em magnitude para mé-
todos sofisticados de poda estruturada que removem cabecas de aten¢ado inteiras, neurd-
nios feed-forward ou até camadas completas de Transformer (Han et al. 2015). Avangos
recentes em poda adaptativa baseada em flutuacao (fluctuation-based adaptive pruning)
permitem compressdo dindmica baseada na importancia de camadas durante a inferén-
cia, otimizando a relagdo entre precisdo e eficiéncia em tempo real (An et al. 2024). O
método analisa a variancia de ativagdes em um conjunto de calibragao, identificando neu-
ronios com baixa flutuagdo (contribuicdo consistentemente pequena) como candidatos a
remog¢do. Ao contrdrio de métodos baseados em magnitude que analisam apenas os pesos,
a abordagem baseada em flutuacdo captura a importancia contextual dos neurdnios. Em
LLaMA-2-7B, poda de 40% dos neurdnios FFN usando critério de flutuacdo degradou
perplexidade em apenas 0,8 pontos, comparado a 2,3 pontos com poda por magnitude.

Abordagens hibridas combinando multiplas técnicas de compressdo mostraram-se
particularmente promissoras. Estudos reportam que a aplica¢io sequencial de poda (com-
pressao de 4x), destilacao e quantizacao (INTS8) pode alcancar taxas de compressao gerais
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de 14x ou superiores enquanto limita a degradacdo de precisao a 2-3 pontos em tarefas
downstream. O pipeline tipico consiste em: (i) poda estruturada removendo 50-60% dos
neur6énios FFN e 25-30% das cabecas de atencdo, (i1) fine-tuning do modelo podado por
5-10% dos passos de treinamento originais, (iii) destilacdo do modelo podado usando o
modelo original como teacher, e (iv) quantizacdo PTQ para INTS8 ou inteiro de 4 bits
(INT4). Em GPT-2-medium (355M parametros), este processo produziu um modelo de
26 MB (vs. 1,42 GB original) mantendo 92,7% da precisao em tarefas de compreensao
de linguagem.

Cao & Aref (2026) propuseram retreinamento parcial consciente de saliéncia para
quantizagdo ultra-baixa (inteiro de 2 bits (INT2) e bindria), identificando subconjuntos
criticos de pesos que requerem precisao mais alta. O método computa mapas de saliéncia
através do produto de gradientes Vw L com os proprios pesos W, identificando 5-10%
de pesos mais salientes que sdo mantidos em INT8 enquanto os demais sdo quantizados
para INT2. Retreinamento quantization-aware training é aplicado por 2-3% dos passos
originais. Em Mistral-7B, a abordagem alcangou quantizacao média de 2,4 bits/peso (90%
em INT2, 10% em INT8) com degradacdo de 3,2 pontos de perplexidade, comparado a
8,7 pontos com quantizacdo uniforme INT2.

Fang et al. (2025) introduziram auto-destilacdo através do tempo, onde o modelo serve
como préprio teacher em diferentes estagios de geragdo autoregressiva. Durante treina-
mento, 0 modelo es exposto a prefixos de diferentes comprimentos, aprendendo a prever
nao apenas o proximo foken mas também distribuicdes de tokens futuros. Em inferéncia,
esta técnica permite geracdo especulativa com maior taxa de aceitagdo, acelerando a taxa
de processamento em até 2,3x sem degradacdo de qualidade. O método € particularmente
eficaz em SLMs onde o custo computacional de manter multiplas cépias do modelo é
proibitivo.

Hao et al. (2024) propuseram construcdo de modelos de qualquer formato, permitindo
extracdo de sub-redes de diferentes tamanhos de um tnico modelo super-rede treinado.
A super-rede é treinada com dropout estruturado estocdstico, onde em cada passo de trei-
namento uma configuracdo aleatéria (nimero de camadas, largura, nimero de cabecas)
¢ amostrada e atualizada. Apds treinamento, sub-redes de qualquer configuracdo dentro
dos limites da super-rede podem ser extraidas sem fine-tuning adicional. Esta aborda-
gem permite implantagdo adaptativa: dispositivos potentes extraem sub-redes maiores,
enquanto dispositivos restritos utilizam configuragcdes menores, tudo a partir do mesmo
modelo base.

2.2.6 Sintese e Lacunas de Pesquisa

A Tabela [2.1] resume estudos representativos abordando a implantagido de SLMs em
dispositivos de borda. A tabela consolida informag¢des em vdrias categorias, incluindo
tamanho do modelo, estratégia de compressao, hardware-alvo e dominio de aplicacdo.
Ela fornece uma visao unificada do progresso atual, desde miniaturizacdo de Transformers
para reconhecimento de gestos e diagndsticos médicos até modelos multimodais capazes
de realizar inferéncia e tomada de decisdo localmente.

Esta perspectiva comparativa destaca a diversidade de abordagens enquanto também
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revela vdrias lacunas criticas de pesquisa:

1. Auséncia de procedimentos de avaliacio padronizados: Diferentes estudos usam
métricas incompativeis, plataformas de hardware e metodologias de avaliagao com-
parativa, dificultando comparacao direta. Enquanto Islam et al. (2024) reportam la-
téncia de primeiro foken, Lu et al. (2025) focam em taxa de processamento médio,
e Dhar et al. (2024) enfatizam consumo energético. A auséncia de um framework
unificado de avaliacdo impede meta-andlises e dificulta a identificacio de técnicas
genuinamente superiores versus otimizagdes especificas de hardware.

2. Transparéncia limitada na quantizacdo: Muitas abordagens dependem de ferra-
mentas proprietdrias ou esquemas de quantizacao opacos que comprometem repro-
dutibilidade e auditabilidade, particularmente preocupante para aplicagdes criticas
ou reguladas. Frameworks comerciais como TensorRT e OpenVINO implemen-
tam otimizacdes de dificil compreensao que, embora efetivas, impossibilitam veri-
ficacdo independente. Em dominios como dispositivos médicos ou sistemas auto-
motivos, esta opacidade € incompativel com requisitos regulatorios de validacao e
rastreabilidade.

3. Foco insuficiente em execucdo deterministica: A maioria dos trabalhos prioriza
desempenho de caso médio, negligenciando garantias de tempo de execucdo de
pior caso essenciais para sistemas embarcados de tempo real. Técnicas como cache
dindmico, quantizacio adaptativa e poda baseada em flutuacdo introduzem variabi-
lidade de laténcia que pode violar restricdes temporais em aplicacdes criticas (Zhou
et al. 2024, Yu et al. 2024, An et al. 2024).

4. Dependéncia de hardware: Muitas otimizacdes estio fortemente acopladas a ace-
leradores especificos (TPUs, NPUs customizadas) ou requerem recursos de hard-
ware indisponiveis em microcontroladores genéricos. EdgeLLM requer FPGAs
Xilinx com suporte a precisdao mista, Deeploy € otimizado para RISC-V com NPU,
e MiniCPM-V depende de NPUs méveis (Samsung Exynos, Qualcomm Hexagon).
A portabilidade para MCUs genéricos baseados em ARM Cortex-M ou RISC-V
sem aceleradores permanece desafiadora.

5. Modelagem de consumo energético: Embora laténcia e memdria sejam bem estu-
dadas, a perfilagem energética abrangente ao longo de todo o processo de inferéncia
permanece subexplorada. Estudos tipicamente reportam poténcia média ou energia
total, mas ignoram componentes criticos como custo energético de transferéncias
SRAM<« Flash (0,6nJ/byte no STM32L4), sobrecarga de gerenciamento de clock
(PLL lock time: 2-5ms consumindo 5-15mA), e estados de baixo consumo entre
inferéncias.

6. Portabilidade limitada: Solugdes otimizadas para uma familia de processadores
(por exemplo, ARM Cortex-M) frequentemente ndo sdo transferiveis para outras ar-
quiteturas (RISC-V, Xtensa, ARC). Kernels otimizados em assembly ARM NEON-
nao funcionam em RISC-V, técnicas de tiling otimizadas para hierarquia de cache
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ARM (L1: 32KB I+D, L2: 256KB) sdo subdtimas em RISC-V com cache unifi-
cado menor, e instru¢des SIMD especificas de ARM ndo tém equivalentes diretos
em todas as extensdes RISC-V (Yang et al. 2023) .

7. Auditabilidade e explicabilidade: Modelos altamente comprimidos tornam-se “caixas-
pretas” ainda mais opacas, dificultando inspecao e validagdo em dominios regula-
dos. Quantizacdo agressiva altera distribui¢des de ativacdo, poda remove caminhos
de raciocinio, e destilagdo pode introduzir vieses ndo presentes no modelo feacher.
Técnicas de interpretabilidade (attention visualization, saliency maps, LIME) de-
senvolvidas para modelos FP32 completos frequentemente falham ou produzem
resultados enganosos quando aplicadas a modelos comprimidos, especialmente sob
quantizag¢do INT4 ou inferior.

A sintese apresentada na Tabela fundamenta a motivac¢do para nosso framework
de quantizacdo evolutiva proposto, que visa alcancar reprodutibilidade, portabilidade e
compressao extrema sob restricdes severas de recursos, a0 mesmo tempo em que aborda
as lacunas identificadas através de estratégias de otimizagdo transparentes e agndsticas a
hardware. Especificamente, nossa abordagem fornece: (i) método de avaliacdo padroni-
zado com métricas uniformes, (ii) quantiza¢do totalmente documentada com cédigo-fonte
aberto, (iii) andlise de Worst-Case Execution Time (WCET) e garantias deterministicas,
(iv) implementagdo portdvel em C++ sem dependéncias de hardware especifico e (v) mo-
delo energético detalhado validado com medigdes fisicas.

Tabela 2.1: Andlise Comparativa de SLMs e Implantacdo em Dispositivos de Borda.

Referéncia Modelo Compressao / Otimizacdo  Aplicacio Hardware
(Yang et al. 2023) TinyTransformer (263 kB)  Quantizacdo INT8, kernels =~ Reconhecimento STM32H7
otimizados ARM NEON de gestos (10 (480MHz, 1MB
classes, 87.3% RAM), GAP8

(Dhar et al. 2024)

(Islam et al. 2024)

(Lu et al. 2025)

(Weyssow et al. 2025)

(Zhou et al. 2025)

(Lin et al. 2023)

LLaMA-2 (7B)

TinyLlama (1.1B), Phi-3
(3.8B), Llama-3 (8B)

60+ SLMs (100M-5B)

Virios SLMs

Virios SLMs (<4B)

BERT-mini
(4x reducdo)

comprimido

Quantizagido INT4

Avaliagdo comparativa (4-
bit/FP16)

Quantizagdo 4-bit, andlise
arquitetural

LoRA (r=8), RAG (PQ-
8bit), destilacdo

avaliacdo comparativa sis-
temadtica de quantizagdo

SVD low-rank, NAS

acc.)

Anilise de pe-
gada de recursos
e bandwidth

Caracterizagdo de
laténcia vs. per-
plexidade

avaliacdo compa-
rativa de eficién-
cia

Avaliagdo de es-
tratégias PEFT

Andlise de sensi-
bilidade PTQ

Compreensao
textual (<2%
perda)

Jetson Orin Nano
(8.7 tok/s), Rasp-
berry Pi 4B (2.3
tok/s)

Raspberry Pi 5,
Jetson Orin, Mac
mini M2

Jetson Orin,
Smartphones
(Android/iOS)

Plataformas mo6-
veis e embarca-
das

Dispositivos  de
borda (geral)

MCUs genéricos
(2MB RAM)

Continua na préxima pagina
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Tabela 2.1: Anélise Comparativa de SLMs e Implantacdo em Dispositivos de Borda. (con-

tinuacao)
Referéncia Modelo Compressao / Otimizacdo  Aplicacio Hardware
(Liang et al. 2023) MCUFormer (ViT 12L- NAS one-shot, agenda-  Vision Trans- STM32  (2MB
1920) mento SRAM/Flash former  (64x64, RAM)
340ms)
(Scherer, Rutishauser, Ca-  TinyStories (42M params) Quantizagdo INT4-KV, alo-  Inferéncia auto-  Siracusa MCU

vigelli & Benini 2024)

(Jung et al. 2025)

(Busia et al. 2025)

(Huang et al. 2024)

(Chen et al. 2024)

(Zhou et al. 2024)

(Sanyal et al. 2024)

(Yao et al. 2025)

(Yu et al. 2024)

(Gao, Zhang,
Gong & Guo 2024)

Zhang,

(Tami et al. 2024)

(Cao et al. 2025)

(Englhardt et al. 2024)

(Wang et al. 2025)

(An et al. 2024)

Tiny Transformers enco-
der

Tiny Transformer (6k pa-
rams)

GLM-6B

Virios LLMs (7B+)

Mixtral-8x7B (47B total)

smolLM
(3.8B)

(1.7B), Phi-3

MiniCPM-V (2.4B LM +
78M vision)

LLaMA-7B

GPT-2 (1.5B), LLaMA

(7-30B)

Phi-2 ajustado (2.7B)

SLM custom (1.3B) +
RAG
Virios SLMs (<3B)

Survey (100+ modelos)

LLaMA-2-7B

cacdo estdtica

Fused-weight attention,

depth-first tiling

Quantizagdo 8-bit, execu-
¢do paralela

FP16XINT4 misto, esparsi-
dade 2:4

Aceleracio espacial FPGA

Quantizagdo per-expert, ca-
che preditivo

INT4 + codificacdo Huff-
man (4X extra)

Quantizagdo 4-bit GPTQ,
SigLIP encoder

Compressdo
unificada, poda

layer-wise

Proxy-tuning federado
(350M proxy)
QLoRA (=16, NF4),

58MB adaptadores

Fine-tuning 42k exemplos,
PQ indice

Adaptac@o para debugging
Poda, quantizagdo, destila-

¢do, NAS

Poda baseada em flutuagdo
(40% FFN)

regressiva  (18.7
tok/s)

Inferéncia
TinyML ge-
ral

Classificagdo
ECG (30s em
127ms, 4.2m)J)

Aceleracdo hete-
rogénea (3x vs
CPU)

Anilise de efici-
éncia energética

Inferéncia MoE
(60% reducdo
RAM)

Compressdo para
transferéncia

VQA multimodal
(72.1% VQAV2)

Adaptacdo  on-
device (4.3x
comp., 1.8 PPL)

Fine-tuning cola-
borativo (94.3%
acc.)

Deteccdo de pe-
rigo no trifego
(F1=0.89)

Assistente de c6-
digo embarcado

Depuragdo assis-
tida por LLM

Revisao sistema-
tica de técnicas

Compressao
dindmica
PPL)

(0.8

(RISC-V + NPU
8-MAC)

STM32H7
(480MHz),
GAP9 (370MHz)

GAP9 MCU (8-
core RISC-V)

CPU + Xilinx
FPGA (4.8W)

Xilinx Alveo
U280 (2.3x tok/J
vs GPU)

Jetson TX2
(4.2GB pico),
RPi 4B

Jetson Orin

Nano (587MB vs
2.1GB)

Smartphones
(1.8GB footprint)

Jetson TX2,
smartphones
Android

100 dispositivos
heterogéneos

Jetson Orin Nano
(34ms/inferéncia)

Raspberry Pi 4
(8GB), ESP32

Dispositivos  de
desenvolvimento

N/A (anilise te6-
rica)

Plataformas  de
inferéncia gerais

Continua na préxima pagina
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Tabela 2.1: Anélise Comparativa de SLMs e Implantacdo em Dispositivos de Borda. (con-

tinuacao)
Referéncia Modelo Compressao / Otimizacdo  Aplicacio Hardware
(Cao & Aref 2026) Mistral-7B Retreinamento consciente  Quantizagdo Dispositivos res-
de saliéncia ultra-low (2.4  tritos
bits médio)
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Capitulo 3

Fundamentacao Teorica

Este capitulo estabelece os fundamentos tedricos que sustentam a presente pesquisa.
Considerando que este trabalho estd situado na interse¢do de varias dreas, nomeadamente
a quantizacdo vetorial, o processamento de linguagem natural, a compressdao de mode-
los de aprendizado profundo e a computacdo embarcada de baixo consumo, uma revisao
abrangente dos conceitos nucleares de cada um desses dominios se torna necessaria. O
objetivo deste capitulo é fornecer o substrato tedrico essencial para a compreensao da me-
todologia proposta, do desenho experimental e da interpretacao dos resultados obtidos. A
exposi¢do estd estruturada para apresentar, em primeiro lugar, a taxonomia de técnicas
de quantizagdo, em seguida sdo apresentados os conceitos da quantizagcdo vetorial e dos
algoritmos de agrupamento evolutivo que a viabilizam. Por fim, sdo detalhadas as defini-
coes centrais da arquitetura Transformer e dos modelos de linguagem de grande escala,
com foco especifico no GPT-2.

3.1 Taxonomia de Técnicas de Quantizacao

A quantizacdo de redes neurais constitui um mecanismo fundamental para viabilizar a
inferéncia em cendrios de Edge Al, nos quais restricoes de energia, memoria e capacidade
computacional sdo particularmente severas. Diferentemente de abordagens cldssicas de
compressao de dados, a quantizacdo em Deep Learning configura-se como um problema
de otimizacao numérica, cujo objetivo central é reduzir a precisdo dos parametros do
modelo minimizando, a0 mesmo tempo, a degradacdo da acurécia.

Nesse contexto, a quantizacdo nio deve ser compreendida como uma técnica mono-
litica, mas como um conjunto amplo de estratégias que diferem quanto ao momento de
aplicacdo, ao tipo de representacdo numérica, ao nivel de granularidade e a forma como
interagem com a arquitetura de hardware subjacente. A literatura recente pode ser organi-
zada por meio de uma taxonomia multidimensional, estruturada em oito eixos principais:
nivel de precisdo, consciéncia de arquitetura, dependéncia de execu¢do, momento de apli-
cacdo, representacdo numérica, granularidade, dinAmica de escala e objeto quantizado.

As subsecoes a seguir detalham cada um desses eixos, fornecendo uma visao sistema-
tica das decisdes de projeto envolvidas no processo de quantizagao.
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3.1.1 Nivel de Precisao

O nivel de precisdo estabelece como os valores numéricos associados aos tensores de
pesos e ativagdes sdo representados internamente. Essa escolha impacta diretamente a
largura de banda de memdria, o consumo energético e a complexidade dos circuitos arit-
méticos, sendo, portanto, um dos fatores mais determinantes para o desempenho pratico
do modelo quantizado.

De maneira geral, as abordagens existentes podem ser organizadas em um espectro
que vai desde representacdes de ponto flutuante reduzido até esquemas de quantizacio
extrema, nos quais 0s parametros assumem apenas alguns poucos valores discretos. As
principais categorias sdo descritas a seguir:

* Ponto Flutuante Reduzido (FP16, BF16): Mantém a estrutura da notagdo cienti-
fica composta por sinal, expoente e mantissa, porém com menor largura de palavra.
O formato Brain Floating Point (BF16) destaca-se por preservar os 8 bits de expo-
ente do FP32, garantindo o mesmo alcance dindmico, ainda que a custa de menor
precisdo na mantissa. Essa caracteristica reduz problemas de overflow e under-
flow, favorecendo a estabilidade numérica em aceleradores especializados, como
TPUs (Wang & Rubio-Gonzilez 2024).

* Ponto Fixo e Inteiro (INT8, INT4): Converte valores reais continuos em um con-
junto discreto de inteiros por meio de uma transformacao linear, simétrica ou assi-
métrica, definida por um fator de escala (S) e um ponto zero (Z), conforme a relagio
r =S(q—Z). Entre essas representacgdes, o formato INT8 tornou-se predominante
em inferéncia, em virtude da elevada eficiéncia das unidades 16gicas e aritméticas
(ALUs) inteiras quando comparadas as de ponto flutuante (Jacob et al. 2018).

 Baixa Precisao (Binaria/Ternaria): Restringe os pardmetros do modelo a conjun-
tos extremamente reduzidos, como {—1, 41} na quantizacdo bindria ou {—1,0,+1}
na quantizacdo terndria. Essa simplificacdo permite substituir operacdes de mul-
tiplicacdo por operagdes logicas do tipo XNOR e contagem de bits (popcount),
reduzindo drasticamente a complexidade computacional. Em contrapartida, tais

abordagens impdem desafios significativos a preservacdo da acurdcia (Rastegari
etal. 2016).

3.1.2 Consciéncia da Arquitetura (Hardware-Awareness)

Embora a reducao de precisdo seja, em principio, benéfica, o ganho real de desem-
penho de um modelo quantizado depende fortemente do alinhamento entre a técnica de
quantizacdo e as caracteristicas do hardware alvo. Diferencas na disponibilidade de instru-
coes vetoriais, aceleradores dedicados e hierarquia de memoria podem tornar uma mesma
estratégia eficiente em um dispositivo e ineficaz em outro.

Nesse sentido, as abordagens de quantizacdo podem ser classificadas quanto ao grau
de consciéncia da arquitetura de execugao:
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* Hardware-Unaware (Agnostica): Otimiza métricas abstratas, como o nimero de
operacdes de ponto flutuante (FLOPs) ou o tamanho do modelo em memoria. Por
nao considerar restri¢oes fisicas, como alinhamento de dados ou suporte a instru-
coes SIMD, tais abordagens podem nao se traduzir em ganhos efetivos de laténcia.

* Hardware-Aware (Consciente): Incorpora restricdes do hardware diretamente no
processo de otimizacdo. Técnicas baseadas em Neural Architecture Search (NAS)
utilizam a laténcia medida no dispositivo como fun¢do objetivo, ajustando dinami-
camente a precisdo de cada camada conforme a capacidade das unidades de proces-
samento disponiveis, como fensor cores ou DSPs (Wang et al. 2019).

3.1.3 Transparéncia e Execuciao

Outro aspecto relevante diz respeito a forma como o modelo quantizado € interpretado
e executado no ambiente de destino. Essa escolha afeta a portabilidade do modelo, a
sobrecarga de execu¢do e a dependéncia de bibliotecas externas. Sob essa perspectiva,
distinguem-se duas abordagens principais:

* Runtime-Dependente: Requer um interpretador especializado, como TFLite ou
OpenVINO, que implemente operadores quantizados otimizados. Embora facilite
o deploy, essa abordagem impde dependéncia direta entre o formato do modelo e a
versao do runtime (Jacob et al. 2018).

* Compilacao Direta (Transparente): Utiliza compiladores de Deep Learning, como
TVM ou MLIR, para gerar cédigo de maquina especifico para o hardware alvo.
Essa estratégia elimina a sobrecarga de interpretacdo e permite otimizagdes mais
agressivas (Chen et al. 2018).

3.1.4 Momento da Quantizacao

O momento em que a quantizacao € aplicada influencia diretamente a capacidade do
modelo de acomodar o erro introduzido pela redu¢do de precisao. De modo geral, quanto
mais cedo esse erro € incorporado ao processo de otimiza¢do, maior tende a ser a robustez
do modelo resultante. As principais abordagens sdo:

* Pés-Treinamento (PTQ): Aplica-se a modelos previamente treinados.

— Static: Determina os parametros de quantizagao (S, Z) a partir de um conjunto
de dados de calibracao, fixando os intervalos dindmicos antes da inferéncia.

— Dynamic: Calcula as escalas das ativacdes em tempo de execucdo, melho-
rando a precisdo em modelos com alta variabilidade dinamica, como RNNSs,
ao custo de maior laténcia (Rokh et al. 2023).
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* Durante o Treinamento (QAT): Insere operacdes de quantizacdo simulada no
grafo computacional durante o treinamento. O erro de arredondamento é consi-
derado no calculo do gradiente por meio do Straight-Through Estimator, permi-
tindo que a rede ajuste seus pesos para mitigar os efeitos da baixa precisdo (Jacob
et al. 2018).

3.1.5 Representacao Numérica

A representagdo numérica distingue-se pela cardinalidade do mapeamento entre valo-
res reais e valores quantizados, influenciando diretamente o grau de compressao alcangé-
vel.

* Quantizacio Escalar: Trata cada elemento do tensor de forma independente. E
amplamente utilizada em formatos INTS, devido a sua simplicidade e compatibili-
dade direta com hardware.

* Quantizacao Vetorial: Mapeia vetores de parametros para entradas em um dicio-
nario (codebook), explorando correlagdes estruturais entre os pesos. Inclui varian-
tes como Product Quantization (Jégou et al. 2011) e Residual Quantization.

3.1.6 Granularidade e Dinamica

A granularidade define o escopo de compartilhamento dos parametros de quantizagao.
Abordagens per-tensor utilizam uma Unica escala global, sendo computacionalmente efi-
cientes, porém sensiveis a outliers. Ja abordagens per-channel, comuns em CNNs, atri-
buem escalas distintas a cada filtro, isolando distribui¢cdes estatisticas divergentes.

Quanto a dindmica, os parametros de quantizacao podem ser estaticos, definidos apds
calibracdo, ou adaptativos, ajustando-se a entrada ou sendo aprendidos durante o treina-
mento (Gongyo et al. 2025).

3.1.7 Objeto Quantizado

Por fim, a quantizacdo pode ser aplicada a diferentes componentes do processo de
aprendizado:

¢ Pesos: Reduz o tamanho de armazenamento do modelo (ROM) (Ge et al. 2017).

* Ativacoes: Reduz o consumo de meméria RAM e trafego de dados entre memdria e
processador. Essencial para aceleracao, pois ativacdes de baixa precisdo permitem
o uso de unidades Multiply-Accumulate (MAC) inteiras (Jacob et al. 2018, Kim
et al. 2021).

* Gradientes: Focado em acelerar o treinamento distribuido, reduzindo a largura de
banda necessdria para a comunicacao entre nds em clusters de treinamento (Seide
et al. 2014, Wen et al. 2017).
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Dettmers et al. (2022) focaram especificamente na quantizacdo de ativagdes e pesos
em Transformers de larga escala, identificando o surgimento de outliers sistematicos em
ativagoes que dificultam a quantizacdo INT8 tradicional. Para resolver este problema,
propuseram uma decomposi¢do de precisdo mista que isola dimensdes de outliers em
multiplicacdo matricial de 16 bits enquanto mais de 99.9% dos valores sdo multiplicados
em 8 bits.

A Tabela [3.1] sintetiza as principais caracteristicas discutidas, contrastando as abor-
dagens quanto ao momento de aplicac¢do, granularidade e impacto sobre a infraestrutura
de hardware. Observa-se que métodos escalares, como PTQ e QAT, predominam em ce-
ndrios nos quais a laténcia € critica, devido a sua correspondéncia direta com instrugdes
inteiras suportadas pelo hardware.

Tabela 3.1: Comparativo sintético das técnicas de quantizacdo, correlacionando o mo-
mento de aplicagdo com a granularidade e o impacto na infraestrutura de hardware.

Caracteristica Static PTQ QAT (Padrao) HAWQ /NAS Quant. Vetorial

Momento Pés-treinamento Durante o treino Hibrido Durante o treino

Representacao Escalar (INTS) Escalar (INT4/8) Mista (Heterogénea) Vetorial (Indices)

Granularidade Tipica Per-tensor / Channel Per-channel Per-block / Layer Bloco/Vetorial

Foco de Otimizacao Simplicidade de de-  Acurdcia em baixos Laténcia real Taxa de compressao
ploy bits

Custo Computacional Baixo (Calibragdo) Alto (Re-treino) Muito Alto (Busca) Alto (Decodificacao)

Embora a quantizacdo escalar ofereca um caminho direto para a aceleracao, ela trata
cada peso como uma varidvel independente, ignorando a estrutura correlacionada dos
parametros da rede. Para superar esse limite, torna-se necessdrio explorar técnicas de
Quantizacdo Vetorial, nas quais a representacao por codebooks e centréides permite atin-
gir taxas de bits fraciondrias por peso, redefinindo o compromisso entre compactacao e
fidelidade de representacao.

3.2 Quantizacao Vetorial

A Quantizac¢do Vetorial, do inglés Vector Quantization (VQ), é uma técnica ampla-
mente utilizada em compressao de dados e codificagdo de sinais, cujo objetivo € repre-
sentar um conjunto de vetores de alta dimensionalidade por meio de um subconjunto
reduzido de vetores, denominados palavras-codigo, que compdem um livro de cédigos
(codebook) C (Vasuki & Vanathi 2006). A fun¢do primdria da VQ consiste em mapear
vetores continuos em representacdes discretas, possibilitando uma compressao eficiente
dos dados. Nesse contexto, ao invés de armazenar ou transmitir diretamente os vetores de
entrada, cada vetor € representado pela palavra-c6digo mais préxima no livro de cédigos,
reduzindo significativamente a quantidade de informacao a ser processada ou transmitida.

3.2.1 Definicao Formal

Considere um conjunto de vetores de entrada X = {x;,Xp,...,Xy}, onde
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x;€eRY i=1,...,N. (3.1)
O objetivo da Quantizagio Vetorial é determinar um livro de c6digos C = {e;, ¢z, ..., ¢k},
tal que
¢, ERY j=1,... K, (3.2)

com K < N. Cada vetor de entrada x; € associado a palavra-c6digo mais proxima c;,
segundo uma métrica de distancia d(x,¢), usualmente a distdncia Euclidiana:

d(x;,¢;) = [|xi —¢;l|2. (3.3)

Define-se a fun¢do de quantizagdo como

0:R?—C, (3.4)

a qual associa a cada vetor de entrada x; a palavra-cédigo do livro de codigos que
minimiza a distancia Euclidiana:

O(x;) =cj+, onde j :arglgblélKHxi—chz. (3.5)

Dessa forma, cada vetor x; € RY é aproximado por sua respectiva palavra-cédigo
0(x;) € C, promovendo a compressdo dos dados originais. O erro de quantizagdo, tam-
bém denominado distor¢ao média, é definido como:

1 N
E = NZHX,‘-Q(X,’)H%. (3.6)
i=1

O objetivo do processo de quantizacio vetorial consiste em minimizar a distor¢do E
mantendo um livro de cédigos de cardinalidade reduzida, estabelecendo um compromisso
entre taxa de compressao e fidelidade da representacao.

3.2.2 Processo de Treinamento e Codificacao

O processo de treinamento da VQ envolve a geracdo do livro de cédigos C a partir
de um conjunto de vetores de treinamento. Uma vez que o livro de cédigos tenha sido
gerado, o processo de codificacdo consiste em associar cada vetor X; ao indice j de sua
palavra-codigo correspondente ¢, resultando na compressao de dados. A decodificagao €
0 processo inverso, no qual os indices j sdo utilizados para recuperar as palavras-cédigo
¢;, oferecendo uma aproximagao dos vetores originais.

Esta etapa critica do processo de treinamento baseia-se no uso de algum método de
agrupamento. Em resumo, agrupamento € uma técnica fundamental utilizada para agrupar
pontos de dados similares em grupos com base em critérios especificos ou medidas de
similaridade.

Existem muitos algoritmos de agrupamento na literatura, cada um com suas vantagens
e desvantagens. Portanto, selecionéd-los adequadamente € de importancia primordial para



3.3. METODOS DE AGRUPAMENTO 33

o processo de treinamento como um todo. Neste ponto, embora nossa abordagem nao
dependa de um algoritmo particular, selecionamos quatro métodos evolutivos populares
diferentes para avaliar seu desempenho ao suportar o processo de quantizacao pretendido.

3.3 Meétodos de Agrupamento

O objetivo principal dos algoritmos de agrupamento € particionar um conjunto de
dados em grupos distintos, onde os pontos de dados dentro do mesmo grupo sdo mais
similares entre si do que aqueles em outros grupos. Os métodos de agrupamento podem
ser amplamente categorizados em vérios tipos, incluindo abordagens baseadas em densi-
dade, baseadas em centrdides e baseadas em modelos, cada uma com seus préprios pontos
fortes e aplicagdes unicos (Ezugwu et al. 2022).

Nesta secdo, sdo apresentados e discutidos diferentes métodos de agrupamento am-
plamente utilizados na literatura, com &nfase em seus principios de funcionamento, apli-
cacoes e principais vantagens. Sao considerados os métodos AutoCloud, uma abordagem
baseada em densidade capaz de ajustar automaticamente o nimero de grupos em um con-
junto de dados; Mean-Shift, um algoritmo nao paramétrico que identifica agrupamentos a
partir da estimativa da densidade; Affinity Propagation, que realiza a selecdo de exempla-
res por meio da propagacdo de mensagens; Density-Based Stream Clustering (DBStream),
desenvolvido para o processamento de fluxos de dados dinamicos em tempo real.

Cada um desses métodos adota estratégias distintas para a identificacdo de grupos,
as quais variam conforme a natureza dos dados e os requisitos especificos da tarefa de
andlise. Considerando que a abordagem proposta neste trabalho depende fortemente de
técnicas de agrupamento, a escolha de métodos adequados torna-se um aspecto central,
motivando a apresentacao detalhada dos algoritmos adotados como referéncia.

3.3.1 AutoCloud

AutoCloud é um algoritmo de agrupamento baseado em densidade projetado para
determinar automaticamente o nimero de grupos em um conjunto de dados sem exigir
um ndmero predefinido. O que diferencia o AutoCloud € sua capacidade de detectar
grupos em distribui¢des de dados complexas modelando cada grupo como uma “nuvem”
e explorando a densidade local dos pontos de dados (Bezerra et al. 2020).

Uma das etapas-chave no AutoCloud € a estimativa da densidade local em cada ponto
de dados usando uma abordagem de estima¢do de densidade por kernel, do inglés Kernel
Density Estimation (KDE). A fun¢ao de densidade € definida como:

1 & Ay
f(xi):W;K<x hx’) (3.7)
]:

onde:
* f(x;) é a densidade estimada no ponto x;;

* n é o numero total de pontos de dados;
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* h é o parametro de largura de banda (bandwidth), que controla a suavizacgao;
¢ d é a dimensionalidade dos dados;
* K ¢ a funcdo kernel, tipicamente Gaussiana.

AutoCloud ndo apenas identifica regides de alta densidade, mas também ajusta dina-
micamente os parametros para detectar grupos de tamanhos e formas variados. Adicio-
nalmente, o algoritmo pode utilizar métodos como andlise de maxima verossimilhanca
para determinar o nimero ideal de grupos, minimizando uma funcao de custo. Outra ca-
racteristica notavel do AutoCloud € sua capacidade de separar grupos sobrepostos, uma
vez que analisa independentemente a densidade das nuvens, prevenindo a influéncia de
grupos vizinhos.

Este método € particularmente util para dados espaciais, onde os agrupamentos podem
ter formas irregulares ou densidades variadas.

3.3.2 Mean-Shift

Mean-Shift € um algoritmo de agrupamento ndo-paramétrico, o que significa que ndo
requer que o nimero de grupos seja especificado antes da execug¢do. Baseado em uma
técnica de KDE, o Mean-Shift detecta modos de densidade em um espago de caracteris-
ticas e agrupa pontos de dados ao redor desses modos (Cheng 1995). Em cada iteragao,
ele calcula o centréide de um conjunto de pontos dentro de uma janela de vizinhancga e
desloca esta janela para uma regido de maior densidade até que o processo convirja.

Em cada iterac@o, a posi¢dao de um ponto x; € atualizada de acordo com a seguinte
equagao de média ponderada:

i) =
j K(xi—x;)

(3.8)

onde:
* m(x;) é o novo ponto central para a préxima itera¢ao;

lhej—x 112
K ¢ a funcdo kernel, que pode ser uma fung¢do Gaussiana: K(x; —x;) =e 27

* h é o parametro de suavizacao (largura de banda).

O Mean-Shift move progressivamente os pontos de dados em dire¢do a regides de
maior densidade até que atinjam os picos de densidade local, que se tornam os centros dos
grupos. Este algoritmo € particularmente ttil em espagos de caracteristicas complexos e €
aplicado em vdrias dreas como segmentacao de imagens, rastreamento de objetos e andlise
de dados multivariados.

Do ponto de vista computacional, o algoritmo Mean-Shift pode apresentar elevado
custo computacional, especialmente em conjuntos de dados de grande porte, uma vez
que, a cada iteracdo, € necessdria a avaliacdo dos vizinhos de cada amostra. Ainda assim,
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sua robustez ao ruido e sua capacidade de identificar grupos com formas arbitrérias tor-
nam o método particularmente adequado para dados com distribui¢cdes complexas e nao
gaussianas.

3.3.3 Affinity Propagation

Affinity Propagation é um algoritmo de agrupamento baseado em medidas de simi-
laridade que ndo requer a definicdo prévia do numero de grupos. Diferentemente dos
métodos tradicionais, o algoritmo utiliza um mecanismo de troca de mensagens para se-
lecionar automaticamente os exemplares, 0s quais atuam como representantes centrais
de cada grupo (Gan et al. 2007). A similaridade entre dois pontos de dados x; € x; €
representada pela matriz S, sendo definida pela seguinte medida:

S(i, j) = —[lxi —x;|* (3.9)

O algoritmo mantém duas mensagens: responsabilidade r(i, k), que reflete quio apro-
priado é para o ponto k ser o exemplar para i, e disponibilidade a(i,k), que indica qudo
apropriado € para i escolher kK como seu exemplar. As responsabilidades e disponibilida-
des sdo atualizadas iterativamente usando as seguintes equagoes:

r(i, k) < S(i,k) —r]?%{a(i,k’) +S(i,k')} (3.10)

a(i,k) < min (0,r(k, k)+ Y, max(0, r(i’,k))) (3.11)
i'¢{ik}
Essas mensagens sdo trocadas iterativamente entre os pontos até que o algoritmo atinja
a convergéncia, resultando na selecio de exemplares que passam a representar os centros
dos grupos. Diferentemente de algoritmos como o K-Means, o Affinity Propagation de-
termina automaticamente o nimero de grupos a partir dos préprios dados, ndo sendo
necessdria a defini¢do prévia dessa quantidade.

3.3.4 DBStream

O DBStream ¢ um algoritmo de agrupamento projetado especificamente para o pro-
cessamento de fluxos de dados dinadmicos e continuos. Fundamentado em métodos ba-
seados em densidade, o algoritmo estende os principios do DBSCAN de modo a lidar
com a evolucdo temporal dos dados, empregando uma combinagdo de microgrupos € uma
funcao de decaimento temporal (Hahsler & Bolafios 2016).

Cada microgrupo C; no DBStream € caracterizado por um centro ¢;, um peso w; € uma
funcdo de decaimento f(¢), responsével por reduzir gradualmente a relevancia dos pontos
ao longo do tempo. Essa fun¢do pode ser modelada como:

f(t) = e M=) (3.12)

em que:
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* ¢ representa o tempo atual;
* to corresponde ao instante em que o ponto foi incorporado ao microgrupo;

* A é o parAmetro de decaimento, que controla a taxa de reducgdo da relevancia tem-
poral.

A medida que novos dados sio recebidos, o DBStream atualiza continuamente os
microgrupos, que representam agrupamentos locais de pontos. Microgrupos cuja densi-
dade decai abaixo de um determinado limiar s@o removidos, permitindo que o modelo se
adapte a mudangas no padrao dos dados. A formacao de grupos de maior escala ocorre
por meio da agregacdo de microgrupos, definida com base em critérios de conectividade
e proximidade.

Devido a essas caracteristicas, o DBStream € particularmente adequado para cendrios
que envolvem fluxos continuos de dados, tais como sistemas de recomendag¢io, monito-
ramento em tempo real e detec¢do de anomalias. O algoritmo combina eficiéncia com-
putacional e flexibilidade, viabilizando o processamento continuo de grandes volumes de
dados com adaptacao dindmica a padrdes em constante evolugdo.

Para proporcionar uma visdao mais clara dos métodos de agrupamento discutidos, a
Tabela [3.2] apresenta uma sintese comparativa de suas principais caracteristicas, princi-
pios de funcionamento e aplicacdes. A comparagdo evidencia as diferentes estratégias
adotadas por cada algoritmo para a formacdo de grupos, auxiliando na identificagdo do
método mais adequado para uma determinada tarefa de agrupamento evolutivo.

Esta tabela comparativa evidencia a diversidade de abordagens existentes entre os mé-
todos de agrupamento analisados. AutoCloud e Mean-Shift baseiam-se em estimativas de
densidade, embora diferenciem-se quanto aos seus mecanismos internos e a sensibilidade
aos parametros adotados. O Affinity Propagation destaca-se por empregar uma estraté-
gia fundamentada na troca de mensagens entre pontos de dados, enquanto o DBStream
foi concebido especificamente para lidar com os desafios impostos por fluxos de dados
continuos e evolutivos. Nesse contexto, a escolha do método mais apropriado depende
fortemente da natureza dos dados, de suas dinadmicas temporais e das caracteristicas de-
sejadas dos grupos resultantes.

3.4 LLM e Transformers

As LLMs representam uma revolucdo no PLN, sendo capazes de compreender, gerar
e manipular texto de forma surpreendentemente sofisticada. Estes modelos sdo baseados
na arquitetura Transformer, introduzida por (Vaswani et al. 2017) no trabalho seminal
“Attention is All You Need”, que substituiu arquiteturas recorrentes tradicionais por me-
canismos de aten¢do, permitindo processamento paralelo e captura de dependéncias de
longo alcance de forma mais eficiente.

Arquitetura Transformer

A arquitetura Transformers € composta por dois componentes principais: o encoder
(codificador) e o decoder (decodificador). No entanto, muitos LLMs modernos, como
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Tabela 3.2: Comparacdo de algoritmos de agrupamento considerando caracteristicas-
chave, como o tipo de método, a forma de determinag¢do do niimero de grupos e a adequa-
cdo a diferentes tipos de dados.

Caracteristica AutoCloud Mean-Shift Affinity Propagation = DBStream
Tipo de Método Baseado em Baseado em Baseado em Baseado em
Densidade Densidade Similaridade Densidade
Numero de clusters Automaético Automaético Automatico Dinamico
Principio-Chave KDE; Modelagem de KDE; Busca de Troca de Mensagens Microclusters;
Nuvens Modos Decaimento
Parametros Largura de Banda (h) Largura de Banda (h) Similaridade; Decaimento (A)
Damping
Densidade Variavel Sim Sim Sensivel Sim (adaptativo)
Formas Arbitrarias Sim Sim Limitado Sim
Tipo de Dados Estatico; Espacial Estatico; Espacial Estitico; Streams; Evolutivo
Pequeno/médio
Pontos Fortes Deteccao automadtica; Sem k; Robusto; Exemplares; Tempo real; Concept
Sobreposi¢io; Ruido Garantias tedricas Nao-métricas; drift; Memoria
Qualidade

Limitacoes

Bandwidth;
Gaussiano; O(n?)

Pesado; Tuning; Nao
hierarquico

O(n?); Convergéncia;
Preferéncias

Thresholds; Tuning;
Management
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o Generative Pre-trained Transformer 2 (GPT-2) (Radford et al. 2019), utilizam apenas
a parte decodificadora da arquitetura, focando na geracdo autorregressiva de texto. A
Figura [3.1] ilustra essa distin¢cdo arquitetural, contrastando o modelo completo original
com a estrutura Decoder-only adotada pelos modelos da familia GPT.

Arquitetura Original de um Transformers Arquitetura GPT (Apenas Decoder)

Probabilidades de saida

N Probabilidades de saida
[ Softmax [ Softmax ]
[ Linear | Linear

' DECODER ‘ . DECODER |

' | Add&Norm |e !

(__Add&Norm le !
Feed-Forward ; ‘ Feed-Forward

. Sem Encoder ou

‘; NETEINERIER ; Cross-Attention | ‘ Neural Network | !
' ENCODE [ Add&Norm 4 % | Add&Norm 4 i
: [ Add&Norm = | Mult-Head ; ! Multi-Head | |
! ) 4 ) | Attention | i : ‘ Attention i
' ,‘ Feed-Forward ‘ |t 4 ;
; | Neural Network " Add&Norm Add & Norm ‘
E (" Add&Norm | . ; ; — y
! —_— Masked i ; Masked i
: Q; [ Multi-Head ' | Multi-Head !
; Multi-Head ' Self-Attention : - i ‘
; [ it ‘ H : ! Self-Attention ‘
; I s I i [ 4 ] ' : : T 7'y T ’ '
e — e ) P~ H‘,—Nf/+ |

E Positional : : Positional : : Positional ‘ :

. Encoding i, Encoding : Encoding i

|Entrada Embedding | Saida Embedding :\

\:Entrada Embedding:\

Entradas Saidas

Entradas

Figura 3.1: Comparativo de Arquitetura (Encoder-Decoder vs. Decoder-Only).

O componente fundamental dos Transformers € o mecanismo de atencdo, que per-
mite ao modelo ponderar a importincia de diferentes partes da entrada ao processar cada
elemento. O fluxo de dados deste mecanismo, especificamente a Scaled Dot-Product

Attention, é detalhado na Figura [3.2] demonstrando visualmente as operacdes matriciais
descritas pela equacao:

Attention(Q, K, V) = softmax (QKT) 1% (3.13)
o vy '

onde:

O (Query) é a matriz de consultas com dimens@o [n X d];

K (Key) é a matriz de chaves com dimensao [m X d|;

V (Value) é a matriz de valores com dimenséo [m x d,|;
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1. Projegdes de Entrada (Q, K, V) 2. Produto Escalar, Normalizagédo e Softmax 3. Saida

Soma
Ponderada

x H
— —_ Softmax X —
H
[d,
Query . omawy y Nxd
Embeddings
Eu
sou Multiplicagéo
um
estudante
Nxdmodel Ky e
N >
N :Dimenséo da Sequéncia
dy : Dimensao (Key e Query)

‘‘‘‘‘‘‘‘ . ~
Value dy : Dimensao (Value)

Figura 3.2: Detalhamento do Mecanismo de Aten¢do (Scaled Dot-Product Attention).

* d; é a dimensionalidade das chaves (usado para normalizagdo);
* n é o comprimento da sequéncia de consulta;

* m é o comprimento da sequéncia de chave/valor.

1
dk . . .
mente para grandes valores de di, o que poderia resultar em gradientes muito pequenos

apos a aplicagdo da fungao softmax.
A atengdo multi-cabega permite que o modelo capture diferentes tipos de relacdes
simultaneamente, sendo definida como:

O fator de escala ¢ utilizado para evitar que o produto escalar cresg¢a excessiva-

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, . .., head,)W ¢ (3.14)

onde cada cabeca de atencao é calculada como:

head; = Attention(QWiQ, K WiK , VWiV) (3.15)

Aqui, WiQ c RdmodSIXdk’ WiK c RdmodeIXdk, Wiv € Rémodetxdv o WO c RMv*dmodel g3 ma-
trizes de projecdo aprendidas, e & € o numero de cabecas de atengdo.

Em modelos autorregressivos como o GPT-2, € essencial que cada posi¢@o na sequén-
cia atenda apenas as posi¢des anteriores, impedindo que o modelo “veja o futuro” durante
o treinamento. Isso é implementado através da atencdo causal mascarada:

T
MaskedAttention(Q, K, V) = softmax (% +M) 1% (3.16)
Vi
onde M € uma matriz de mascara com valores M;; = 0 se i > j (permitindo aten¢do) e
M;; = —oose i < j (bloqueando atengdo futura).
Ap6s a camada de atencdo, cada posicdo passa por uma rede feed-forward de posi-
cdo espectifica (position-wise feed-forward network), que € aplicada identicamente a cada
posi¢ao:
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FEN (x) = max(0,xW; + b1 )W, + by (3.17)

onde W, € Rmoder*dfs Wy € Résf>dmosel ¢ ¢ é tipicamente 4 X dmodel. A fungdo max (0, -)
representa a ativagdo ReLLU. No GPT-2, utiliza-se a funcao GELU (Gaussian Error Linear
Unit) (Hendrycks & Gimpel 2016):

GELU(x) = x- ®(x) :xé [H—erf(%)] (3.18)

onde ®(x) € a fungdo de distribui¢do cumulativa da distribuicdo normal padrio e erf é a
funcao erro.

Cada sub-camada (ateng¢do e feed-forward) é envolvida por uma conexao residual se-
guida de normalizac¢do de camada (layer normalization) (Zhang & Sennrich 2019):

Output = LayerNorm(x + Sublayer(x)) (3.19)

A normalizacdo de camada é definida como:

X—u

LayerNorm(x) =y® N
o’+e

+B (3.20)

onde:

d N
p= oy imedel y; & a média;

model l

2 1 dimodel N2 4 A Ao
0° = - — Y"1 (xi — u)” € a variancia;
* ve B sdo parAmetros aprendiveis;

* ¢ é um termo pequeno para estabilidade numérica;

® denota multiplicacdo elemento a elemento.

3.4.1 GPT-2: Arquitetura e Componentes

O GPT-2, desenvolvido pela OpenAl (Radford et al. 2019), ¢ um modelo Transformer
decoder-only com até 1,5 bilhao de parametros. Sua arquitetura consiste em:

A representagdo inicial de cada token é obtida pela soma do embedding do token e
do embedding posicional. Seja x o indice do token no vocabuldrio e p sua posi¢cdo na
sequéncia, com x € {1,...,|V|} e p € {1,...,L}. Os embeddings sdo definidos como
fungdes em R9model resultando em:

Eoken € R|‘V|><dmodel7 Epos c RLdeodel. (3.21)
onde:

* Eiken € RV *dmodel ¢ 3 matriz de embeddings de tokens, com V sendo o tamanho do
vocabulario;
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* Epos € RL*dmodel & 3 matriz de embeddings posicionais, com L sendo o comprimento
maximo da sequéncia;

¢ x € o indice do token;
* p € a posi¢do do foken na sequéncia.

O GPT-2 empilha N blocos Transformer idénticos (12 para GPT-2 small, 48 para
GPT-2 large). Cada bloco realiza:

a!) = LayerNorm(h(~ 1) (3.22)
m®) = h~Y 4 MultiHeadAttention(a'")) (3.23)
) = LayerNorm(m'") (3.24)
h) = m® + FRN(tY) (3.25)

onde / indica o indice da camada.
Ap6s o dltimo bloco Transformer, uma normalizacao de camada final € aplicada, se-
guida por uma projecdo linear para o espaco do vocabuldrio:

y = softmax (h™Y) Wy + boy) (3.26)

onde Wy € RémodetxV & a matriz de pesos de saida (frequentemente compartilhada com
EtTOken) ey € RY representa a distribuicio de probabilidade sobre o vocabuldrio.

O GPT-2 é treinado usando o objetivo de modelagem de linguagem causal, que maxi-
miza a probabilidade logaritmica dos tokens dados os fokens anteriores:

T
L£(8) = — Y log P(xi|x<;;6) (3.27)
i=1

onde:
* O representa todos os parametros do modelo;
e T € o comprimento da sequéncia;
¢ x.; denota todos os fokens anteriores a x;.

Durante o treinamento, utiliza-se tipicamente o algoritmo de otimiza¢do Adam (Kingma
& Ba 2014) com taxa de aprendizado adaptativa e gradient clipping para estabilidade:

A

my
011 =6 —MN——— (3.28)
T+ t T] \/‘9_1,‘ +e
onde:
° iy = lesf ¢ a estimativa corrigida do primeiro momento;
1

A Vs

€ a estimativa corrigida do segundo momento;
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my = Bimy—1 + (1 —B1)VeL é a média mével exponencial dos gradientes;

o v =Bovi_1 + (1 —PB2)(VeL)? é a média mbvel exponencial dos gradientes ao qua-
drado;

1 € a taxa de aprendizado;

B1, P2 sdo hiperpardmetros de decaimento (tipicamente 0,9 e 0,999).

Durante a inferéncia, o GPT-2 gera texto de forma autorregressiva, selecionando o
préximo token com base na distribuicao de probabilidade condicional:

X1~ P(x | xp,x0,...,%) (3.29)

Diversas estratégias de decodificagdo podem ser empregadas para a geracao do pro-
ximo token, conforme descrito a seguir.

No Greedy Decoding, o token com maior probabilidade condicional € selecionado em
cada passo:

X1 = argmfle(x | X<r1) (3.30)

No Top-k Sampling, a distribui¢do de probabilidade € restrita aos k tokens mais pro-
vaveis, e 0 proximo foken € amostrado desse subconjunto:

X1~ Pe(x | x<i41) (3.3

onde Py redistribui a probabilidade apenas entre os k fokens mais provaveis.
O Nucleus Sampling, ou Top-p Sampling, considera o menor conjunto de fokens cuja
probabilidade cumulativa excede um limiar p:

Xe+1 ™ Pp(x ’ x<t+l) (3.32)

em que P, € definida sobre esse conjunto adaptativo de fokens.
A técnica de Temperature Scaling ajusta a distribuicdo de probabilidade por meio de
um parametro de temperatura 7':

exp(zi/T)
Y exp(z;/T)
onde z; representa os logits do modelo. Valores de 7' < 1 tornam a distribuicdo mais
concentrada, resultando em saidas mais deterministicas, enquanto valores de 7 > 1 pro-
duzem distribui¢des mais uniformes e geracdes mais aleatorias.

O GPT-2 demonstrou capacidades expressivas em diversas tarefas de Processamento
de Linguagem Natural sem a necessidade de ajuste fino (zero-shot e few-shot learning),
incluindo tradu¢do automadtica, sumarizagdo, pergunta—resposta e geracao criativa de texto.
No entanto, o modelo apresenta limitagdes relevantes:

P(x,' |x<,-) = (333)

* Alucinagoes: tendéncia a gerar informacdes factualmente incorretas com elevado
grau de confianga;
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Viés: reproducio de vieses presentes nos dados de treinamento;

Contexto limitado: janela de contexto finita, restrita a 1024 tokens no GPT-2;

* Raciocinio: dificuldades em tarefas que exigem raciocinio légico complexo ou ma-
tematica simbdlica;

* Custo computacional: necessidade de recursos computacionais significativos para
treinamento e inferéncia.

Apesar dessas limitacdes, o GPT-2 estabeleceu as bases para modelos subsequentes
ainda mais avancados, como o GPT-3, GPT-4 e outros modelos de LLLMs modernos, con-
solidando a arquitetura Transformer como o paradigma dominante no processamento de
linguagem natural.
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Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo descreve detalhadamente a metodologia desenvolvida para viabilizar o
treinamento, a compressao e a implantacdo de Small Language Models (SLMs) em sis-
temas embarcados com recursos computacionais restritos. A abordagem proposta, de-
nominada Evolving Vector Quantization-Aware Training (EVQAT), integra técnicas de
quantizacdo vetorial evolutiva diretamente ao ciclo de treinamento de modelos baseados
na arquitetura Transformer, permitindo comprimir e adaptar os parametros do modelo. O
fluxo metodoldgico € organizado de forma sequencial, abrangendo desde a aquisicdo e
preparacdo dos dados até a geracdo automadtica de cddigo otimizado para implantacdo em
microcontroladores. As etapas principais incluem: extracdo de conhecimento a partir de
manuais técnicos, pré-processamento e tokenizacdo dos dados, defini¢do de uma arquite-
tura de modelo leve, treinamento com integracao de técnicas de quantizacdo (evolutiva e
INTS), exportagdo dos parametros e geragdo de cddigo C++ autossuficiente. Esta metodo-
logia foi projetada para atender aos rigorosos requisitos de memdria, lat€ncia e consumo
energético tipicos de dispositivos de borda, priorizando a operagdo local, a privacidade
dos dados e a transparéncia do processo de compressao.

4.1 Visao Geral

A metodologia proposta materializa um framework completo para o treinamento, a
quantizacdo e a implantacdo de SLMs em sistemas embarcados com recursos compu-
tacionais restritos. O fluxo de trabalho € estruturado de forma sequencial e modular,
abrangendo explicitamente todas as etapas e alternativas representadas na Figura[4.1] co-
brindo integralmente o ciclo de vida do modelo, desde a aquisicdo dos dados brutos até a
inferéncia em tempo de execug¢do no dispositivo de borda.

Conforme ilustrado na Figura 4.1} o processo inicia-se com a aquisi¢do de dados,
na qual manuais de usudrios de veiculos, em formato PDF, sdo coletados como princi-
pal fonte de conhecimento. Em seguida, a etapa de extragdo de conhecimento constréi
pares estruturados de perguntas e respostas. Esses dados sdo entdo submetidos ao pré-
processamento e a tokenizagdo, que incluem procedimentos de limpeza, normalizagdo e
conversao para representacoes numéricas adequadas ao treinamento do modelo.

Na etapa subsequente, é definida a arquitetura do modelo, baseada em um Transfor-
mer leve, projetado especificamente para atender as restricdes de memoria e capacidade
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de processamento de microcontroladores. O modelo é entdo treinado utilizando o con-
junto de dados preparado. Conforme explicitado na figura, o framework suporta multi-
plas estratégias de representacao numérica dos parametros apds o treinamento, incluindo
0 uso padrdao em ponto flutuante de 32 bits (FP32), a quantizacdo pds-treinamento em
INTS8 e abordagens conscientes de quantizagdo com mecanismos evolutivos, nas quais
0s codebooks sdo ajustados dinamicamente para preservar a distribui¢do dos pesos sob
compressao.

Independentemente da opcdo selecionada, todos os parametros e configuracdes do
modelo treinado sdo exportados de forma estruturada em arquivos JSON. Esses arquivos
alimentam automaticamente a etapa de conversdo do modelo, na qual os parametros sdo
traduzidos para cédigo-fonte C++ otimizado. Por fim, o framework contempla explicita-
mente a implantacdo do modelo no dispositivo embarcado e sua execu¢do em modo de
inferéncia, permitindo o processamento de consultas em tempo real de forma totalmente
local, conforme representado no fluxo completo da Figura 4.1}

Aquisicao de Extracédo de Pré-p Arqui
Dados Conhecimento & tokenizagao Modelo

do %%E Treinamento do Modelo

Padréio (FP32)

Quantizagéo Evolutivo Quantizagao INT8

Implantagédo na Converséo do

Borda Modelo Exportagdo dos

Parametros

G

Figura 4.1: Visdo geral da metodologia proposta desde o treinamento até a implantacio
de um SLM em dispositivos de baixa poténcia.

4.2 Aquisicao de Dados

A primeira etapa consiste na extra¢do de conhecimento técnico a partir de documentos
textuais, definidos como a fonte primdria de dados do sistema. No contexto deste estudo,
embora sejam utilizados manuais de veiculos, a metodologia proposta ndo € restrita a um
dominio especifico de aplicac@o, podendo ser igualmente empregada na andlise de docu-
mentos técnicos de outras dreas, tais como industria, energia, saide, telecomunicagdes ou
sistemas embarcados em geral.
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4.3 Extracao de Conhecimento

O processo de geragdo do conjunto de dados sintético seguiu um pipeline metodolo-
gico rigoroso, ilustrado na Figura[4.2] composto por quatro etapas principais: (i) extragao
de conteudo textual de manuais técnicos em formato PDF, (ii) segmentag¢do semantica em
fragmentos de até 100 caracteres, (iii) geracao sintética automatizada de pares pergunta—
resposta via modelo de linguagem, e (iv) estruturacao e armazenamento final em formato
JSON. Cada etapa foi cuidadosamente projetada para transformar documentagdo técnica
bruta em um formato estruturado adequado ao treinamento de SLMs para implanta¢do em
ambientes de recursos limitados.

74

)
— ©_¢ Engenharia
de Prompt
) —
l Treinamento
5
-
Manual Técnico Blocos Semanticamentes coerentes . % JSON

Teste

)

3. Geragao Sintética de 4. Seguimentacao e

1. Entrada 2. Segmentagdo Semantica Perguntas e Respostas Armazenamento dos dados

Figura 4.2: Fluxo da ingestdo do manual técnico (PDF), segmentacdo semantica contro-
lada, geracdo de pares instrucdo—resposta via LLaMA 3.2 e estruturacao final em JSON
para treinamento do modelo.

4.3.1 Entrada

Inicialmente, o conteddo textual foi extraido de manuais técnicos automotivos em
PDEF. Esse formato foi escolhido devido a sua ampla utilizacdo na documentagao técnica
industrial e a disponibilidade de ferramentas robustas capazes de analisar documentos
com estruturas complexas e elementos graficos estruturados.

4.3.2 Segmentacio Semantica

ApOs a extragdo, o texto bruto passou por uma etapa de segmentagdo, que ao contrario
de abordagens simplistas baseadas na divisdo por comprimento fixo, o algoritmo imple-
mentado respeitou os limites naturais dos pardgrafos presentes no material de origem.
Paragrafos consecutivos foram agrupados de maneira iterativa até que o limite de 100 ca-
racteres fosse atingido, momento em que um novo fragmento (chunk) era iniciado. Essa
estratégia de segmentacdo semantica assegura que cada fragmento preserve uma unidade
informacional autoconclusiva, como uma descri¢do procedimental, uma definicdo técnica
ou uma especificacao.

A limitagdo rigida de 100 caracteres por fragmento constitui uma decisdo de projeto
critica para a viabilidade da solugdo em microcontroladores de recursos ultralimitados.
Matematicamente, esta restricdo no comprimento da sequéncia de entrada (N) impacta
diretamente multiplas dimensdes da eficiéncia do modelo:
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1. Reduc¢ao de memoria: O tamanho da matriz de embeddings e das ativacdes inter-
medidrias armazenadas na memoria SRAM escala linearmente com o comprimento
da sequéncia de entrada N;

2. Complexidade computacional: Em arquiteturas baseadas em aten¢do, a limitacdo
mitiga a complexidade quadratica O(N?) das operacdes matriciais de self-attention;

3. Laténcia de inferéncia: O ntimero de operagdes de ponto flutuante (FLOPSs) por
predi¢do permanece dentro dos limites operacionais do hardware alvo, viabilizando
inferéncia em tempo real.

Tal otimizagdo € indispensdvel para garantir que o pico de uso de memoria e a carga
computacional permanecam compativeis com as restricdes de SRAM (tipicamente 256 a
512 KB) e frequéncia de clock (80-240 MHz) dos microcontroladores considerados neste
trabalho.

4.3.3 Geracao Sintética de Perguntas e Respostas

Para cada fragmento de texto segmentado, um par pergunta-resposta foi gerado auto-
maticamente por meio de um sistema de Retrieval-Augmented Generation (RAG), cons-
truido sobre o modelo LLaMA 3.2 (Grattafiori et al. 2024). O framework RAG foi empre-
gado exclusivamente na fase offline de geracdao do conjunto de dados; o modelo assistente
final opera inteiramente de forma autdonoma, sem qualquer componente de recuperagao
em tempo de inferéncia.

A Engenharia de Prompts foi elaborada para garantir perguntas concisas, objetivas e
tecnicamente precisas, derivadas estritamente do contetido de cada fragmento. O prompt
utilizado para geracio dos pares instrucao-resposta segue a estrutura apresentada no Co-

digoff.T}

Listagem 4.1: Prompt utilizado para geragdo automatizada de pares pergunta-resposta a
partir de fragmentos de 100 caracteres do manual técnico.

prompt = fll nn
You are a data generator for fine-tuning or training a language
model .

Given the content below, create:

1. A short and objective question (instruction), under 10 words,
based only on the content.

2. A direct and concise answer (response), under 10 words,
based only on the content.

Do not add extra explanations. Use the following format:

INSTRUCTION: <short question>
RESPONSE: <short answer>
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Content:
\ll\ll\"
{chunk}
\ll\ll\"

nmnn

Esse prompt direcionado resultou em pares pergunta-resposta caracterizados por alta
densidade informacional e rigoroso alinhamento seméntico com o conteido de origem.
ApOs a geracdo automatizada, realizou-se uma curadoria manual nos 130 pares produzi-
dos, com revisdo detalhada para validar a consisténcia técnica das informagdes, corrigir
possiveis imprecisdes factuais e garantir fidelidade absoluta ao manual técnico original.
Essa etapa de validacdo humana, essencial para aplicacdes criticas em sistemas embar-
cados automotivos, assegurou que todas as respostas refletissem com precisdo o conheci-
mento dominal presente nos fragmentos processados.

O processo de geracao e curadoria produziu um conjunto final de 130 pares pergunta-
resposta, quantidade deliberadamente limitada para manter um escopo controlado nos
experimentos iniciais de avaliagdo de desempenho. Essa dimensdo reduzida do conjunto
de dados permite analisar de forma sistematica o desempenho de diferentes arquiteturas
de modelos em multiplas familias de microcontroladores, isolando os efeitos da escala
dos dados de outros fatores experimentais.

4.3.4 Segmentacio e Armazenamento dos dados

Os pares pergunta—resposta resultantes foram estruturados no formato JSON, onde
cada linha representa um objeto JSON independente contendo os campos pergunta e
resposta. Esta escolha de formato facilita o processamento incremental durante o trei-
namento, reduz o consumo de memoria durante o carregamento de dados e assegura a
reprodutibilidade dos experimentos.

Os dados gerados foram particionados em dois subconjuntos disjuntos, sendo 100 pa-
res destinados ao treinamento (77%) e 30 pares reservados para teste (23%). Essa divisao
possibilita a avaliacdo da capacidade de generalizacdo do modelo a partir de exemplos
nao observados durante o processo de treinamento. Exemplos representativos desses pa-
res sdo apresentados na Tabelad.1] evidenciando a variedade de informacdes capturadas,
incluindo simbologia de seguranga, componentes estruturais, localizacdo de sensores e
funcionalidades do veiculo.

Tabela 4.1: Exemplos representativos de pares de pergunta-resposta gerados a partir do
manual técnico automotivo.

Pergunta Resposta

What does the symbol DANGER represent? ~ Warning or threat indicator

What is under the Volkswagen badge? Radar sensor for assist systems
What are the first two parts of a car? Engine compartment and windscreen
Where is the rain and light sensor located? Near the interior mirror

What features are included in this vehicle? Sensors for assist and jacking points
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4.4 Pré-processamento e Tokenizacao

O conjunto de dados € submetido a etapas sistematicas de limpeza textual, normaliza-
cdo e tokenizagdo, com o objetivo de transformar os pares pergunta-resposta em sequén-
cias discretas de fokens. Esse pré-processamento reduz variagdes ortograficas e sintdticas
irrelevantes, além de garantir uma representacdo consistente do conteudo textual para o
treinamento do modelo.

Para estruturar adequadamente as sequéncias de entrada e saida, sdo introduzidos sim-
bolos especiais com funcdes bem definidas, a saber: <pad> para preenchimento de com-
primento, <sos> para indicar o inicio da sequéncia, <eos> para marcar o término da
sequéncia, <unk> para representar termos fora do vocabuldrio e <sep> para separar expli-
citamente a pergunta da resposta. Esses tokens especiais auxiliam o modelo a aprender o
alinhamento entre os elementos de entrada e saida durante o treinamento supervisionado,
contribuindo para maior estabilidade no processo de otimizacao e melhor generalizagao.

4.5 Arquitetura do Modelo

O modelo proposto adota uma adaptagdo leve da arquitetura Transformer baseada em
codificador do tipo GPT, otimizada para execu¢do em ambientes de borda. Conforme ilus-
trado na Figura[4.3] ele consiste em camadas de embedding, miltiplos blocos Transformer
e uma camada de projecdo. Esta estrutura mantém os principais beneficios arquiteturais
do GPT-2 (Gross et al. 2026), reduzindo simultaneamente a sobrecarga computacional.

A sequéncia de entrada é tokenizada e projetada em um espago vetorial denso de di-
mensdo C através de uma matriz de embedding, onde T € o comprimento da sequéncia
e V o tamanho do vocabulério. Embeddings posicionais sao adicionados para codificar
informacdes de ordem. As representagdes resultantes passam por L blocos Transformer
empilhados, cada um contendo normalizacdo de camada (LayerNorm), aten¢do multi-
cabeca mascarada, dropout, conexdes residuais e uma rede feed-forward com ativagao
GeLU. Apés o bloco final, uma LayerNorm e uma projecdo linear mapeiam as caracteris-
ticas de volta ao espaco do vocabuldrio para predi¢do autorregressiva.

Esta arquitetura preserva capacidades essenciais de modelagem de linguagem mantendo-
se computacionalmente eficiente, tornando-a adequada para implantagao em dispositivos
com recursos limitados.



4.5. ARQUITETURA DO MODELO 51

T
\

Transformer Block w<—

/ Linear \

2
Gelu ]
2

Linear /

LayerNorm 2
"Full attention and responsibility."

VxC
4 GPT xC o
Dropout

C

f

Linear

Final LayerNorm

Transformer Block
Matmul

Dropout

Dropout Dropout

TxC

Positional Embedding Solfmax

Token Embedding

Matmul

He: . Head r/
Linear

LayerNorm 1

z
2
£ /

>

<S0S> <EOS>

‘ What ‘ | is ‘ |important‘ ‘ while ‘ |driving‘ | ? ‘

COOOTEN

]

Tokenization

f o

"What is important while driving?"

A

Figura 4.3: Visdo geral da arquitetura do modelo baseado em GPT proposto, mostrando
o fluxo de processamento da consulta de entrada desde a tokenizacdo até a geracdo de
saida. O painel direito ilustra a estrutura interna de um Bloco Transformer com atencao
multi-cabeca mascarada, normalizagdo e sub-camadas feed-forward.
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4.6 Treinamento do Modelo

O processo de treinamento do modelo foi concebido de forma flexivel e modular, per-
mitindo a avaliacdo de diferentes estratégias de quantizacdo integradas ao ciclo de apren-
dizado. O framework de treinamento suporta trés modos distintos: (i) treinamento padrao
em precisao total (FP32); (ii) treinamento consciente de quantizacdo vetorial evolutiva,
com subamostragem dos parametros; e (ii1) treinamento consciente de quantizacao INTS.
Cada modo estabelece um compromisso especifico entre precisdo numérica, consumo de
memodria e eficiéncia computacional, aspectos criticos para a implantacdo do modelo em
microcontroladores de baixa poténcia.

Conforme ilustrado na Figura 0 processo tem inicio com a defini¢do dos embed-
dings de tokens e posicionais, bem como dos parametros dos blocos Transformer, todos
inicialmente representados em precisao FP32. Em seguida, o método de treinamento é
selecionado, estabelecendo o fluxo adotado ao longo das épocas de treinamento. O pro-
cedimento completo de treinamento, incluindo a atualizagao dos parametros e a aplicagao
das estratégias de quantiza¢cdo durante o aprendizado, € formalizado no Algoritmo

No modo de treinamento padrio, os pardmetros do modelo permanecem integralmente
em precisao total, ndo sendo aplicadas quaisquer técnicas de quantizagdo. Esse modo é
utilizado como referéncia de desempenho e estabelece a linha de base para comparagao
com os demais métodos avaliados.

No treinamento consciente de quantizacdo vetorial evolutiva, descrito de forma deta-
lhada no Algoritmo/[I|e no Algoritmo[2] os pardmetros dos blocos Transformer, da camada
de saida e das normaliza¢des s@o periodicamente achatados e submetidos a um processo
de subamostragem baseada em quantis. Essa etapa reduz a complexidade do espago de
busca e viabiliza a aplicagdo de algoritmos de agrupamento para o cdlculo de centroides
representativos. Em seguida, os pesos originais sdo substituidos pelos centroides mais
préximos, incorporando a quantizag¢do diretamente ao ciclo de treinamento.

De forma alternativa, no treinamento consciente de quantizacdo INTS, conforme tam-
bém especificado no Algoritmo [I| os pardmetros sdo escalonados por meio de um ma-
peamento minimo—méximo (min—-max) para uma representacao inteira de baixa precisao.
Posteriormente, aplica-se o escalonamento inverso, permitindo que os valores quantiza-
dos retornem ao dominio de ponto flutuante e viabilizando a continuidade do processo de
retropropagacao e atualizacdo dos pesos.

Independentemente do modo selecionado, o treinamento segue o fluxo padrao de mo-
delos baseados em Transformers, envolvendo a tokenizacdo das entradas, a consulta aos
embeddings, a propagacdo direta, o cdlculo da funcdo de perda, a retropropagacdo dos
gradientes e a otimizac¢do dos parametros por mini-lotes. Ao final de cada época, o con-
tador de iteracdes € incrementado e o processo prossegue até o atendimento dos critérios
de parada definidos.

4.6.1 Treinamento Padrao

Na configura¢do de Treinamento Padrdo, os pardmetros do modelo sdo preservados
em sua representacdo original (FP32), abrangendo camadas de normalizagdo, a cabeca
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Figura 4.4: Fluxograma do processo de treinamento da metodologia proposta, detalhando
as etapas de inicializacdo, os trés modos de quantizacdo (Padrdo, Vetorial Evolutiva e
INTS8) e o ciclo de otimizagdo com atualizacdo dos parametros mestres.
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Algoritmo 1: Procedimento de Treinamento para LLM baseado em GPT com
Estratégias de Quantizacao Durante o Treinamento

Input: Dataset de treinamento D = {(X,,y») }
Output: Modelo GPT treinado
1 Inicializar pardmetros do GPT: Embeddings de foken E e embeddings posicionais P;

2 Pardmetros dos blocos Transformer {Wa(tlt) wl) ~0, 30},

n» mlp7
3 Normalizacio final 4" 3final ¢ cabeca de saida Wy;
4 for cada épocat do

5 if modo de treinamento = padrdo then
6 Utilizar todos os parametros em precisdao FP32;
7 end
8 if modo = quantizagdo vetorial evolutiva e t pertence a fase de quantizagdo then
9 for cada bloco Transformer | do
10 Achatar os pardmetros do bloco em um vetor w;
11 Aplicar subamostragem baseada em quantis:
W « Subsample(w, fragdo = 0.1,n_bins = 50)
Aplicar quantizacio vetorial conforme Algoritmo [2| para obter centroides;
12 Substituir cada elemento x € w pelo centroide mais proximo c;;
13 Remodelar os pardmetros para a estrutura original do bloco /;
14 end
15 Aplicar o mesmo procedimento a W, e aos parametros de normalizagio;
16 end
17 if modo = quantizacdo Int8 e t pertence a fase de quantizagdo then
18 for cada bloco Transformer [ do
19 Calcular min(W ) e max(W");
20 Quantizar os parametros por escalonamento min—-max:
q= round<x_mm_ -255) , q€][0,255]
max — min
Desquantizar para FP32:
g=-1. (max —min) + min
255
Substituir os pardmetros originais por X;
21 end
22 Aplicar o mesmo procedimento a camada de saida e aos parametros de
normalizacdo;
23 end
24 for cada mini-lote (X}, yp) do
25 Propagacio direta: embeddings — blocos Transformer — logits;
26 Calcular a fungdo de perda L(yp, 9p);
27 Retropropagacg@o para obtencdo dos gradientes VO;
28 Atualizar os pardmetros:
0—0—m-Vo
29 end
30 Avaliar opcionalmente a perda de validacdo Ly,;

31 end

CAPITULO 4. METODOLOGIA
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Algoritmo 2: Procedimento de Quantizacdo Vetorial com Subamostragem

Input: Vetor de pardmetros « = (xq,...,xy)
Output: Vetor quantizado x
1 Aplicar subamostragem baseada em quantis:

& < Subsample(x, fragdo = 0.1,n_bins = 50)

2 Aplicar algoritmo de agrupamento (ex.: Autocloud, Mean-Shift, DBStream,
Affinity Propagation) a & para obter o conjunto de centroides C;

3 for cada elemento x; € x do

4 Determinar o centroide mais proximo:

c;=argmin||lx;—c
j = argmin |x;—c|

Substituir x; < ¢;;

5 end
6 Remodelar x para as dimensdes originais da camada;

de saida e todos os blocos Transformer. Esta configuracdo adere a metodologia conven-
cional para arquiteturas do tipo GPT, priorizando médxima precisdo preditiva sem impor
restricdes de memoria ou computacionais.

Embora esta abordagem garanta alta precisdo numérica, ela incorre em demandas
substanciais de armazenamento e energia, tornando-a impraticdvel para implantagdo em
dispositivos com recursos limitados. O Algoritmo [I] descreve este modo na condigio em
que o modo de treinamento € configurado como “Padrdo”.

4.6.2 Treinamento Consciente de Quantizacao Vetorial Evolutiva

O Treinamento Consciente de Quantiza¢ido Vetorial Evolutiva introduz a quantizacao
diretamente no processo de otimiza¢do, integrando um mecanismo de agrupamento dina-
mico dentro do loop de treinamento. Antes do agrupamento, uma etapa de subamostragem
€ aplicada para reduzir o nimero de parametros preservando sua distribuicdo estatistica.
Esta reducdo seletiva aumenta a eficiéncia computacional sem distorcer a distribui¢io ge-
ral dos pardmetros. O procedimento completo é apresentado no Algoritmo [I]e detalhado
pelo Algoritmo 2] sendo resumido da seguinte forma:

* Subamostragem de parametros: Antes do agrupamento, um subconjunto repre-
sentativo de parametros € extraido por meio de amostragem estratificada baseada
em quantis. Os parametros siao particionados em um nimero predefinido de bins
de acordo com seus quantis, € uma fragdo (tipicamente 10%) € amostrada aleatori-
amente de cada bin. Esse procedimento contribui para que a subamostra preserve
a distribuicdo estatistica do conjunto completo de pardmetros, a0 mesmo tempo em
que reduz substancialmente o custo computacional associado a etapa de agrupa-
mento.
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* Agrupamento de parametros: Os parametros subamostrados das camadas de nor-
malizagdo, cabeca de saida e blocos Transformer sao concatenados em um vetor
unificado. Um algoritmo de agrupamento como Autocloud, Mean-Shift, DBStream
ou Affinity Propagation € entdo aplicado a este conjunto reduzido para particionar o
espacgo de parametros em grupos (clusters). Cada grupo € representado por um cen-
troide, que serve como aproximacao quantizada dos valores originais dos parame-
tros. Esta etapa reduz significativamente os requisitos de armazenamento enquanto
preserva a distribuicdo global dos pesos, conforme descrito no Algoritmo

* Substituicao baseada em centroide: Cada parametro no modelo € substituido por
seu centroide mais proximo. Isso impde uma representacdo quantizada em todas
as camadas mantendo coeréncia estrutural e reduzindo redundancia dentro do es-
paco de parametros. A proximidade entre parametros e centroides pode ser compu-
tada usando varias métricas de distancia, tais como Euclidiana (I.2) (Gower 1985),
Manhattan (L1) (Suwanda et al. 2020), Minkowski (Xu et al. 2019), Chebyshev
(Leo) (Gultom et al. 2018), Similaridade de Cosseno (Li 2019), Hamming (Hamming
1950), Dissimilaridade de Bray—Curtis (Bray & Curtis 1957), Jaccard (Chierichetti
et al. n.d.), Wasserstein (Vasershtein 1969), Dynamic Time Warping (DTW) (Sakoe
& Chiba 1978) e Mahalanobis (Mahalanobis 1936).

* Propagacao direta sob quantizacdo: O modelo realiza inferéncia usando para-
metros quantizados. Embora a quantizacio introduza pequenas perturbacdes nos
valores dos parametros, esta abordagem alinha a dinamica de treinamento com as
condigdes reais de implantagdo encontradas em hardware embarcado de baixa po-
téncia.

* Propagacio reversa e atualizaciao de parametros: Os gradientes sdo computados
em relac@o aos pesos quantizados, mas as atualizagdes sao aplicadas aos parametros
de precisdao completa. Os centroides sao entdo ajustados iterativamente conforme o
treinamento progride, permitindo que evoluam em alinhamento com o objetivo de
otimizacao.

Ao incorporar subamostragem baseada em quantis e adaptac@o evolutiva de centroi-
des, esta abordagem alcanca um equilibrio efetivo entre precisdo, pegada de memoria e
eficiéncia computacional, viabilizando assim a implantacdo de modelos do tipo GPT em
dispositivos de borda com recursos limitados.

4.6.3 Treinamento Consciente de Quantizaciao INTS

A estratégia de Treinamento com Quantizacdo INT8 introduz uma representacao uni-
forme de inteiro de 8 bits através de escalonamento minimo—méaximo. Diferentemente
do agrupamento baseado em centroide descrito no Algoritmo [2] esta abordagem mapeia
pardmetros de ponto flutuante para o intervalo discreto [0,255], conforme especificado no
Algoritmo|(I| O procedimento € o seguinte:
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* Identificar parametros quantizaveis, especificamente pesos de camadas lineares e
de normalizacdo (camadas de embedding sdo excluidas para preservar fidelidade
representacional);

* Computar os valores minimo e maximo de cada conjunto de parametros para definir
o intervalo de quantizacao;

* Normalizar e escalonar linearmente os valores dos parametros para o dominio de
inteiro de 8 bits;

* Desquantizar valores de volta para FP32 para treinamento diferencidvel, garantindo
compatibilidade com otimiza¢do baseada em gradiente.

Durante o treinamento, o intervalo dindmico € continuamente atualizado, permitindo
que a quantizacdo se adapte a distribuicdo evolutiva dos parametros. Embora a preci-
sdo reduzida introduza ruido de quantiza¢do, o modelo mantém sua capacidade predi-
tiva aprendendo a compensar erros de discretizagdo. Esta metodologia fornece um com-
promisso favordvel entre precisdo, eficiéncia de memoria e velocidade computacional,
tornando-a particularmente adequada para implantagcdo em microcontroladores e outras
plataformas com restri¢cdes de hardware.

4.7 Incremento e Condicao de Término

Ao final de cada época, o indice de treinamento € incrementado em um, seguido pela
avaliacdo da condi¢do de término. O treinamento € interrompido quando o nimero mé-
ximo predefinido de épocas € alcancado. Se a condi¢c@o ndo for atendida, o processo con-
tinua, alternando entre fases quantizadas e ndo quantizadas dependendo da configuracao
estabelecida no Algoritmo

A integracdo de quantizacdo periddica no processo de treinamento permite um equi-
librio flexivel entre precisdo e efici€ncia. Ao restringir dinamicamente a precisdo dos
parametros, a metodologia proposta favorece que o modelo resultante seja computacio-
nalmente tratavel e implantdvel em dispositivos de borda, onde eficiéncia de memdria e
energia sao fundamentais.

4.8 Quantizacao Pos-Treinamento

Além da quantizagdo durante o treinamento descrita no Algoritmo (I, o framework
proposto suporta Quantizacdo Pés-Treinamento (PTQ), uma técnica na qual a discretiza-
cdo de parametros € aplicada ap6s o modelo ter sido completamente treinado em precisao
de ponto flutuante. Diferentemente da quantizacdo em tempo de treinamento, a PTQ nao
altera a dinamica de otimizagdo; ao invés disso, transforma os pesos e embeddings apren-
didos em uma representa¢ao de menor precisao durante uma fase de pds-processamento.

Esta abordagem é computacionalmente mais simples e evita a necessidade de rotinas
especializadas de treinamento com quantiza¢do, tornando-a atrativa quando implantacao
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rdpida do modelo € necessdria. Dentro do framework proposto, duas metodologias de
PTQ sao implementadas: (i) Quantizacdo Vetorial Evolutiva e (ii) Quantizagao INTS.
Ambos os métodos podem ser aplicados seletivamente aos parametros do modelo trei-
nado, aos embeddings, ou a ambos os componentes simultaneamente, resultando em trés
configuracdes: "Embedding", "Modelo"e "Completo".

4.8.1 Quantizacao Pés-Treinamento Vetorial Evolutiva

Na configuragdo Quantizagdo Pds-Treinamento Vetorial Evolutiva (EVQ-PTQ), as
técnicas de agrupamento sdo aplicadas aos parametros do modelo apds convergéncia do
treinamento. Especificamente, os pesos e vieses de ponto flutuante dos blocos Transfor-
mer, camadas de normalizacdo e cabeca de saida sdo achatados em um vetor de parame-
tros unificado. Um algoritmo de agrupamento, como Autocloud, Mean-Shift, DBStream
ou Affinity Propagation, € entdo aplicado para particionar o espago de parimetros em
grupos, cada um representado por um centroide, de forma similar ao processo descrito no
Algoritmo [2| Os valores originais sdo substituidos pelo centroide mais préximo, produ-
zindo assim uma representacdo quantizada dos parametros treinados.

Trés configuracdes do EVQ-PTQ sdo suportadas:

* Embedding: apenas as matrizes de embedding sdo quantizadas, enquanto os para-
metros treinados do modelo permanecem em precisao completa (FP32);

* Modelo: apenas os pardmetros treinados do modelo sdo quantizados usando agru-
pamento evolutivo, enquanto os embeddings sao preservados em precisdao completa
(FP32);

* Completo: tanto os parametros do modelo treinado quanto os embeddings sao
quantizados simultaneamente, proporcionando o mais alto grau de compressao.

Este procedimento pds-treinamento permite que o modelo se beneficie de requisitos
reduzidos de memoria sem retreinamento, ao custo de potencial degradacio de precisio
dependendo da configuracdo escolhida. A variante evo_model € particularmente efetiva
quando os embeddings devem preservar fidelidade semantica, enquanto evo_full maxi-
miza a compressao para implantagdes em dispositivos com recursos limitados.

4.8.2 Quantizacao Pés-Treinamento INTS8

O método de Quantizacdo Pds-Treinamento INT8 transforma os pardmetros em ponto
flutuante em uma representacdo inteira de 8 bits por meio de uma abordagem de escalo-
namento minimo—maximo, similar ao processo descrito no Algoritmo (1| para quantizacdao
durante o treinamento. Apds a extragcdo dos valores maximo e minimo em todo o conjunto
de pardmetros alvo, os valores sdo linearmente escalados para o intervalo discreto [0, 255]
e subsequentemente desquantizados para FP32. Esse procedimento contribui para que a
representacdo quantizada permaneca compativel com pipelines de inferéncia padrao, ao
mesmo tempo em que reduz significativamente o tamanho de armazenamento.
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Similarmente a estratégia de agrupamento evolutivo, trés configuragdes PTQ estdo
disponiveis:

* Modelo: apenas os pardmetros treinados do modelo (por exemplo, blocos Trans-
former, camadas de normalizacdo e cabeca de saida) sdo quantizados para inteiros
de 8 bits, enquanto os embeddings permanecem em precisdo de ponto flutuante;

* Embedding: a quantizagdo € aplicada exclusivamente as matrizes de embedding,
preservando os parametros do modelo em precisdo completa;

* Completo: tanto os pardmetros treinados quanto os embeddings sdo quantizados
simultaneamente, produzindo a representacdo mais compacta.

Esta abordagem fornece uma alternativa leve e compativel com hardware ao agrupa-
mento evolutivo. Embora possa introduzir maior ruido de quantizagdo em comparagao,
a simplicidade do método e sua compatibilidade nativa com aceleradores de inferéncia
modernos o tornam particularmente adequado para implanta¢cdes no mundo real em dis-
positivos embarcados.

4.9 Exportacao dos Parametros do Modelo

Ap6s a conclusdo da fase de treinamento seguindo os procedimentos descritos no Al-
goritmol|I} o conjunto completo de pardmetros do modelo foi sistematicamente serializado
e exportado em multiplos arquivos JSON estruturados:

* config.json: Define os hiperparametros centrais e configuracao arquitetural, inclu-
indo o ndmero de cabecas de atencdo, camadas Transformer, dimensionalidade do
embedding e tamanho do vocabuldrio.

* vocab_list.json: Enumera o vocabulédrio completo como uma lista sequencial de
tokens em formato string que constituem o dominio linguistico do modelo.

* embedding.json: Contém os tensores de peso para as camadas de embedding de
token e posicional.

* transformer_blocks.json: Encapsula o conjunto completo de parametros para cada
camada Transformer, incluindo todos os pesos e vieses associados aos mecanismos
de atencdo multi-cabeca e componentes da rede feed-forward.

* final_norm.json: Armazena os parametros de escalonamento e deslocamento para
a operacao de normalizacdo de camada aplicada apds o bloco Transformer final.

* out_head.json: Contém a matriz de peso da camada de projecdo linear final que
gera predi¢cOes de saida.
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Além da geragdo de c6digo C++ otimizado descrita na Segdo {.10} o framework de-
senvolvido foi concebido com flexibilidade para permitir a recriacdo e validacdo do mo-
delo em ambientes de alto nivel. Para isso, disponibiliza a funcionalidade de carregar os
arquivos JSON gerados durante o processo de serializagdo para reconstruir integralmente
a arquitetura do SLM e realizar inferéncia diretamente em Python. Esta capacidade € su-
portada para todos os casos de quantizacdo contemplados pela metodologia, sejam eles
aplicados durante o treinamento (Evolutivo ou INTS8, conforme Algoritmo E[) ou como
uma etapa de pos-treinamento. Tal funcionalidade € crucial para a validagdo cruzada dos
resultados, depuragdo, andlise de precisdo e prototipagem ripida, garantindo a consistén-
cia do comportamento do modelo entre o ambiente de desenvolvimento e o dispositivo
embarcado final.

O fluxo de trabalho de exportacdo suporta explicitamente duas estratégias distintas
para gerenciamento de precisdo de pardmetros:

* Precisdao completa de ponto flutuante: Como método de exportacdo padrio, esta
abordagem serializa todos os tensores como valores de ponto flutuante de 32 bits.
Esta preservacdo de precisdao numérica completa € indispensdvel para manter ma-
xima precisdo do modelo e garantir execucao idéntica bit a bit, o que € particular-
mente crucial para procedimentos de verificacao e aplicacdes criticas de seguranca.

* Exportacao quantizada: A infraestrutura de c6digo em linguagem Python imple-
menta técnicas de quantizacdo que reduzem a largura de bits dos pardmetros para
minimizar a pegada de memoria e acelerar a inferéncia em dispositivos com recur-
sos limitados:

— Quantizacao INTS: Esta abordagem implementa quantizacdo de inteiro de 8
bits mapeando os valores originais do tensor de ponto flutuante para um in-
tervalo de inteiro de 8 bits, conforme o processo descrito no Algoritmo([I} O
processo preserva tanto os valores quantizados quanto os fatores de escalona-
mento necessdrios e metadados de ponto zero requeridos para desquantiza¢io
precisa durante a inferéncia, tornando-a particularmente adequada para MCUs
com limitacdes de memoria.

— Quantizacao Evolutiva: O framework também suporta técnicas de quantiza-
¢do mais sofisticadas, incluindo algoritmos de agrupamento de pesos baseados
em metodologias evolutivas similares ao Algoritmo [2| Nestas implementa-
coes, um codebook de valores centroide € gerado e armazenado para referén-
cia, enquanto os pesos do modelo sdo convertidos em indices que apontam
para os vetores centroide mais préximos, alcancando assim compressao signi-
ficativa do espago de parametros.

A colecio resultante de arquivos JSON constitui uma arquitetura autocontida e defi-
nitiva do modelo treinado, prontamente adaptdvel as restricdes especificas de tamanho e
desempenho de sistemas embarcados alvo, mantendo a integridade original do modelo de
SLM.
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4.10 Geracao de Codigo

No contexto de TinyML, a geracdo automatica de cdédigo C++ emerge como uma es-
tratégia vantajosa em relacdo as metodologias tradicionais baseadas em interpretadores,
como o TensorFlow Lite Micro, e a geragdo manual de c6digo, uma vez que possibilita
a producao de bindrios altamente otimizados, com baixo consumo de memoria e sem a
sobrecarga de runtime associada a metadados de modelo ou ao despacho dinamico de
operadores (Banbury et al. 2021). Embora interpretadores facilitem o compartilhamento
de cddigo entre diferentes modelos, eles impdem restri¢des significativas em microcon-
troladores devido ao consumo adicional de RAM para estruturas de controle e resolucao
de operadores em tempo de execuc¢do, frequentemente ultrapassando os limites de 256 kB
disponiveis em dispositivos como ESP32 ou STM32 (Warden & Situnayake 2022). A ge-
racdo manual de cédigo, por sua vez, apesar de permitir otimizacdes ad hoc, € suscetivel
a erros humanos, apresenta elevado custo de desenvolvimento e mostra-se pouco esca-
lavel para arquiteturas complexas, como Transformers, conforme apontado por revisdes
recentes que ressaltam a necessidade de automacao para reduzir o tempo de implanta¢io
e ampliar a portabilidade (Banbury et al. 2021). Estudos recentes indicam que a gera-
cdo de cddigo estdtico explora o conhecimento especifico do modelo para realizar unroll
de loops, vetorizagdo SIMD e alocagdo em memoria Flash via PROGMEM, alcangando
reducdes de até 50% no tamanho do bindrio e aceleracdes de inferéncia quando com-
paradas a abordagens baseadas em interpretadores, sem dependéncias externas (Urbann
et al. 2020). Essa abordagem favorece a auditabilidade do cédigo gerado, a aderéncia a
normas como a ISO 26262 no contexto automotivo e a compatibilidade com compilado-
res ANSI C em plataformas AVR e ARM, consolidando-se como um elemento relevante

no ciclo de vida de modelos de aprendizado de mdquina implantados na borda (Chen
et al. 2021).

O estagio de geracdo de cddigo foi desenvolvido para traduzir automaticamente os
parametros do SLM em cdédigo-fonte C++ otimizado, adequado para execug¢do em mi-
crocontroladores. Este estidgio estabelece uma conexo direta entre o ambiente de treina-
mento de alto nivel e a implantagdo embarcada de baixo nivel.

O processo comega com um conjunto de arquivos JSON exportados da fase de treina-
mento, contendo as informacdes do modelo: pesos do arquitetura Transformer, parame-
tros de normalizacdo, metadados de configuragdo e a lista de vocabulério. Estes arquivos
sdo primeiramente carregados e validados para garantir consisténcia interna e comple-
tude. Apos validagdo, o vocabuldrio € reconstruido, o comprimento maximo de foken é
determinado, e os principais parametros arquiteturais como nimero de camadas, cabecas
de atencdo, dimensao de incorpora¢do e comprimento de contexto sdo extraidos. Tokens
especiais que definem o inicio, fim e separacdo de sequéncias também sdo identificados e
mapeados para seus identificadores numéricos correspondentes, preservando a légica de
geragdo de texto do modelo.

Um gerador dedicado baseado em Python realiza a conversao destes artefatos JSON
exportados em dois arquivos-fonte C++. Dessa forma, os parametros do modelo sdao
transformados em arrays C++ estdticos representando pesos, vieses e constantes de nor-
malizacdo. Os arrays sao formatados usando precisao de ponto flutuante de 32 bits ou
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representacdes quantizadas de inteiro de 8 bits, dependendo da configuracio selecionada
durante o treinamento (conforme Algoritmo ) ou pds-treinamento. No modo quantizado,
os pesos sao codificados como valores inteiros compactos referenciando um codebook, o
que habilita desquantiza¢do em tempo real durante a inferéncia. Este design reduz signifi-
cativamente o consumo de memoria mantendo fidelidade numérica, um aspecto essencial
em ambientes embarcados com recursos limitados.

O arquivo de implementacio gerado inclui todas as rotinas matematicas necessdrias
para a inferéncia, tais como multiplicagdo matriz—vetor, normaliza¢ido de camada, fun¢des
de ativac@o e demais opera¢des computacionais. A arquitetura Transformer, que integra
mecanismos de aten¢do multi-cabeca, camadas feed-forward e conexdes residuais, con-
forme ilustrado na Figura[4.3] ¢ implementada diretamente em C++. Essa tradugéo direta
contribui para a execu¢do em tempo real e para a manutengao de consisténcia entre a infe-
réncia embarcada e o comportamento observado no modelo de referéncia implementado
em Python.

O arquivo de cabegalho acompanhante define constantes arquiteturais como tamanho
do vocabuldrio e nimero de camadas. Para manter compatibilidade entre diferentes arqui-
teturas de microcontrolador, o cddigo gerado emprega diretivas de compilacdo condicio-
nal e usa a palavra-chave PROGMEM para alocar grandes arrays de dados na memoria
Flash ao invés de RAM. Esta abordagem habilita implantacdo tanto em plataformas ba-
seadas em Alf and Vegard’s RISC (AVR) quanto em Advanced RISC Machines (ARM)
sem a necessidade de bibliotecas externas.

No estégio final, uma fun¢do completa de inferéncia forward € montada para computar
logits de saida para predi¢do de token, complementada por rotinas para geracio e decodifi-
cacdo de tokens. O gerador adapta automaticamente o cdigo de saida dependendo de se a
quantizagdo foi aplicada durante o treinamento (Algoritmo [I)) ou pés-treinamento, garan-
tindo execugdo eficiente tanto em modos de inferéncia de ponto flutuante quanto inteiro.
O resultado € um projeto C++ autocontido, pronto para compilacdo, que reproduz preci-
samente as etapas de inferéncia do SLM em microcontroladores, habilitando implantagcdo
eficiente de modelos de linguagem dentro de ambientes de computagdo de borda.

4.11 Implantacao de Borda e Inferéncia

A estratégia de implantagdo adota uma abordagem totalmente autocontida e orientada
a hardwares de baixa poténcia, permitindo que SLMs sejam executados de forma autd-
noma em microcontroladores. Toda a arquitetura é encapsulada em um conjunto unificado
de arquivos-fonte que contém a légica de inferéncia, os pesos pré-treinados e os buffers
de memoria estdtica. Essa integrac@o define constantes arquiteturais, como o tamanho do
vocabulério, a dimensionalidade dos embeddings, o nimero de camadas e o comprimento
do contexto, bem como as declaragdes de tensores e de vetores auxiliares. Para preser-
var a RAM limitada, essas estruturas de dados sdo explicitamente alocadas na memoria
ndo volatil Flash. A implementacdo fornece todas as rotinas matematicas necessarias
para os mecanismos de atencdo, normalizacdo e fungdes de ativacdo, permitindo que o
modelo seja executado sem dependéncias externas ou runtime frameworks. Esse projeto
assegura comportamento em tempo real, computagdo verificavel e operacdo totalmente
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offline, sendo adequado a ambientes de borda com recursos restritos.

Em tempo de execucdo, o ciclo de inferéncia inicia-se com a ingestdo da entrada do
usudrio na forma de uma cadeia de caracteres. O texto bruto € tokenizado em identifica-
dores inteiros por meio das fungdes de vocabulario embarcadas, definidas nos arquivos
de cabecalho. Cada foken € mapeado para seu indice correspondente no arranjo interno
de vocabuldrio do modelo. Em seguida, a sequéncia inteira resultante é ajustada para
corresponder ao tamanho da janela de contexto previamente definida, por meio de trunca-
mento ou preenchimento (padding), garantindo compatibilidade estrita com os requisitos
de entrada fixa do modelo.

O processo de inferéncia prossegue por uma série de estdgios computacionais que
replicam a arquitetura Transformer. Inicialmente, cada identificador de foken é convertido
em um vetor denso pela soma de seu embedding semantico com a codifica¢ao posicional
correspondente. Esse processo gera uma matriz que captura tanto o significado quanto a
ordem sequencial da entrada. Essas representacdes sdo entdo processadas por uma pilha
de blocos Transformer, cada um composto por um mecanismo de atencdo multi-cabeca
(multi-head attention) e uma rede feed-forward. Em cada bloco de atencao, as matrizes de
query, key e value sao computadas, e uma operagdo de produto interno escalonado (scaled
dot-product) € aplicada com mascaramento causal, de modo a preservar a propriedade
autorregressiva do modelo. As saidas sdo projetadas linearmente, combinadas com a
entrada original por meio de conexdes residuais e, em seguida, normalizadas. A rede feed-
forward aplica transformacdes lineares separadas por fung¢des de ativacdo, reproduzindo
exatamente a configuragdo estrutural utilizada durante a fase de treinamento.

Ap6s a conclusdo das camadas Transformer, a representacdo oculta resultante passa
por uma etapa final de normalizacdo, utilizando parametros de escala e deslocamento
previamente armazenados. Esse vetor normalizado € entdo multiplicado pela matriz de
projecao de saida, produzindo /ogits sobre todo o vocabuldrio e representando, de forma
efetiva, a distribuicao de probabilidade predita para o proximo foken da sequéncia.

O processo de geragdo de texto € realizado de maneira iterativa por meio de um laco
autorregressivo. O modelo seleciona o foken mais provével utilizando uma estratégia de
decodificacdo gulosa (greedy decoding), o anexa a sequéncia existente e repete o ciclo de
inferéncia até que um token especifico de fim de sequéncia seja produzido ou que um li-
mite de geragdo previamente definido seja alcancado. A saida decodificada € reconstruida
em formato de texto legivel por meio das fun¢des de mapeamento embarcadas, permi-
tindo a exibi¢@o ou transmissdo direta da resposta gerada. Para tarefas interativas, como
pergunta—resposta, uma rotina interna gerencia simultaneamente a predi¢ao de tokens e a
reconstrucao da cadeia de caracteres, a0 mesmo tempo em que otimiza o uso dos buffers
de memoria.

Na etapa final de integracdo, o firmware compilado € incorporado de forma trans-
parente ao ambiente do microcontrolador. O cddigo principal de controle inicializa os
periféricos de hardware, carrega os dados do modelo a partir da memoria Flash e geren-
cia os canais de comunicacao serial para interacdo com o usudrio. A tarefa de inferéncia é
executada integralmente no dispositivo, apoiando-se exclusivamente em parametros em-
barcados e buffers alocados estaticamente. Essa metodologia de implantagdo demonstra a
viabilidade de executar modelos de linguagem compactos baseados em Transformers em
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MCUs, viabilizando processamento de linguagem natural em tempo real, interpretavel e
totalmente offline em cendrios de computacao de borda.



Capitulo 5

Planejamento dos Experimentos

Ap6s a defini¢do formal da metodologia Evolving Vector Quantization-Aware Trai-
ning (EVQAT) e da descricao dos algoritmos de compressdo e geracio de cédigo no ca-
pitulo anterior, torna-se imperativo estabelecer um protocolo experimental rigoroso para
validar as hip6teses levantadas. A transi¢cao de modelos tedricos de Aprendizado de Ma-
quina para implantacdes fisicas em dispositivos de recursos restritos exige ndo apenas a
verificacdo da convergéncia algoritmica, mas também uma andlise sist€émica que consi-
dere as restri¢des de hardware e a integridade semantica do modelo.

Este capitulo detalha o delineamento dos experimentos, projetados para isolar varia-
veis criticas e fornecer uma comparagdo entre a abordagem proposta e o estado da arte.
A estrutura experimental foi concebida para cobrir todo o ciclo de vida do modelo: desde
a busca por hiperparametros 6timos e o treinamento sob restri¢des de quantizacao, até a
avaliacdo de desempenho em inferéncia e a validagdo fisica em microcontroladores co-
merciais.

Nas secdes subsequentes, sao apresentadas as questdes de pesquisa refinadas, os cena-
rios de avaliacdo comparativa, a configuracdo detalhada dos hiperparametros, as métricas
de sucesso (que abrangem eficicia linguistica e eficiéncia energética) e a especificacdo
do ambiente computacional utilizado. Este planejamento visa garantir a reprodutibilidade
dos resultados e fundamentar as evidéncias que serdo discutidas no Capitulo de Resulta-
dos.

5.1 Questoes de Pesquisa

O fluxo metodolégico apresentado no Capitulo ] fornece a fundamentagio tedrica e a
estrutura operacional para responder as questdes de pesquisa (QP):

* QP1 (Escalabilidade e Viabilidade Técnica): A metodologia EVQAT, previa-
mente validada em arquiteturas simples (MLPs), demonstra escalabilidade ao ser
aplicada a compressao de modelos de linguagem baseados em Transformers (GPT-
2)? Os algoritmos evolutivos conseguem convergir e gerar codebooks estaveis du-
rante o treinamento de uma arquitetura complexa com mecanismos de atencao?

* QP2 (Compromisso Desempenho-Compressao): Em que medida a compressao
via EVQAT afeta a qualidade semantica (medida por Perplexidade e BLEU) em
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comparacdo com a quantizacdo escalar uniforme (INT8) e o modelo de referéncia
(FP32)? Existe um ponto de equilibrio onde a redu¢ao de memoria ndo inviabiliza
a utilidade do modelo para tarefas de recuperacdo de informacao técnica?

QP3 (Generalizacao e Adaptacao): Como a adaptacdo dindmica dos codebooks
durante o treinamento (EVQAT) influencia a capacidade de generalizacao do mo-
delo em comparagcdo com a quantizacio estatica pos-treinamento (PTQ)? A me-
todologia proposta € capaz de mitigar a degradacdo de desempenho em dados ndo
vistos (conjunto de teste), comum em abordagens de quantizacdo estdtica agressiva?

QP4 (Viabilidade de Implantacdo na Borda): O cédigo C++ gerado automati-
camente permite a execu¢do do modelo Transformer dentro dos limites fisicos de
microcontroladores de baixo custo (e.g., ESP32, Raspberry Pi Pico, STM32), aten-
dendo a requisitos de laténcia (< 1s para interatividade) e uso de memoéria RAM/-
Flash, sem depender de sistemas operacionais ou interpretadores externos?

QPS (Auditabilidade e Seguranca Funcional): O framework proposto oferece
rastreabilidade e determinismo superiores as solugdes de caixa-preta de mercado?
A transparéncia do processo de quantizacdo e a geracdo de codigo fonte aberto for-
necem as evidéncias necessdrias para suportar processos de certificacdo em sistemas
criticos (conforme ISO 26262 e ASPICE), incluindo a previsibilidade do tempo de
execucao (WCET)?

Dessa forma, a proposta desta tese busca ndo apenas mensurar a taxa de compressao,

mas investigar a natureza do aprendizado sob restri¢des severas e a adequacdo da solug¢ao
para o ciclo de vida de desenvolvimento de software automotivo seguro.

5.2 Cenarios de Avaliacao

Para enderecar sistematicamente as questdes de pesquisa estabelecidas (QP1 a QPS)

e isolar as varidveis de impacto no desempenho do SLMs, o planejamento experimental
foi estruturado em cinco cendrios distintos. Esta organiza¢do permite confrontar a meto-
dologia proposta (EVQAT) contra baselines de mercado (INT8) e avaliar o impacto do
momento da quantizagdo (durante ou apds o treinamento).

Os cendrios foram desenhados para cobrir 0 espectro entre a maxima precisao numé-

rica e a maxima eficiéncia de hardware, conforme descrito a seguir:

* Cenirio de Referéncia - Precisao completa (FP32): Consiste no treinamento con-

vencional do modelo Transformers (GPT-2) em precisdo completa de ponto flutu-
ante (32 bits), sem aplicacdo de compressdo. Este cenario define o limite superior
de desempenho semantico (perplexidade e BLEU) e o limite inferior de eficiéncia
(maior consumo de memdria), servindo como referéncia absoluta para responder a
QP2.
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* Cenario 1 - Treinamento Consciente de Quantizacao Vetorial Evolutiva (EVQAT):
Representa a contribui¢do central da tese e investiga a QP1. Neste cendrio, algo-
ritmos de agrupamento evolutivo (AutoCloud, Mean-Shift, Affinity Propagation e
DBStream) sdo integrados ao ciclo de backpropagation. O objetivo € validar se
a adaptacdo dinamica dos codebooks preserva a capacidade de representacdo do
modelo sob compressao severa, mitigando a perda de generalizag3o.

* Cenirio 2 - Treinamento Consciente de Quantizacao INT8 (QAT-INTS): Uti-
liza a quantizag@o uniforme escalar simulada durante o treinamento. Este cendrio
atua como o principal competidor do EVQAT, permitindo verificar se a complexi-
dade adicional dos algoritmos evolutivos se traduz em ganho de qualidade seman-

tica frente a métodos padronizados da industria, enderecando a anélise de compro-
misso da QP2.

* Cenirio 3 - Quantizacao Pés-Treinamento Evolutiva (EVQ-PTQ): Aplica os
mesmos algoritmos de agrupamento do Cendrio 1, porém de forma estatica, sobre
os parametros congelados do modelo de referéncia. A comparacdo direta entre
o Cendrio 1 (dindmico) e o Cendrio 3 (estdtico) € fundamental para responder a
QP3, isolando o ganho de generalizacdo obtido pela evolucao dos codebooks em
contrapartida a degradacao tipica da quantizacio pOs-treinamento.

e Cenario 4: Quantizacao Pos-Treinamento INT8 (INT8-PTQ): Aplica quanti-
zagdo escalar uniforme direta (escalonamento min-max) ao modelo treinado. Este
cendrio representa a abordagem de menor custo computacional de desenvolvimento
e maior determinismo, servindo como base para as andlises de viabilidade de im-
plantaciao (QP4) e eficiéncia ambiental (QPS).

A matriz de avalia¢do cruzada entre estes cendrios fundamenta as respostas para as
hipdteses levantadas:

* Anadlise de Generalizacao (EVQAT vs. PTQ): Ao contrastar os resultados de
perda nos conjuntos de treino e teste entre os cendrios de treinamento consciente
(1 e 2) e pos-treinamento (3 e 4), avalia-se a capacidade do método proposto de
mitigar o overfitting induzido pela discretizagao.

* Analise de Eficiéncia e Sustentabilidade: A comparagdo do custo energético de
treinamento (elevado no Cenario 1, reduzido no Cenario 4) contra a eficiéncia de
inferéncia na borda permite tragar o ciclo de vida completo do modelo, respondendo
a nova questao de eficiéncia global.

* Viabilidade de Borda e Auditabilidade: A geracdo de cédigo C++ para todos
os cendrios permite validar fisicamente o desempenho em microcontroladores (la-
téncia e uso de RAM/Flash) e verificar a transparéncia do cédigo gerado frente a
requisitos de certificacdo (QPS).
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5.3 Hiperparametros do Modelo

Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos e a validade estatistica das respos-
tas as questdes de pesquisa (QP1 a QPS), os hiperparametros de arquitetura e treinamento
foram rigorosamente controlados. Esta secdo detalha as configuracdes para cada um dos
cinco cendrios de avaliacao, partindo da busca por uma arquitetura 6tima no cendrio de
referéncia e fixando-a para os cendrios subsequentes de compressao.

5.3.1 Cenario de Referéncia (FP32)

O Cenario de Referéncia estabelece o limite superior de desempenho semantico. Para
determinar a arquitetura Transformer (GPT-2) mais eficiente para o corpus automotivo, foi
realizada uma busca em grade (grid search) explorando variacdes no nimero de cabecas
de atencdo, camadas e dimensdo dos embeddings.

A Tabela [5.1] resume o espago de busca. Os hiperparametros de otimizagdo foram
mantidos constantes: otimizador AdamW (n = 0.01), funcdo de perda Cross Entropy,
batch size de 32 e dropout de 0.01 para regularizagdo, utilizando a ativacdo GeLU.

Tabela 5.1: Espaco de busca de hiperparametros para defini¢cdo da arquitetura base (Ce-
nario de Referéncia).

Parametro Valores Explorados
Heads [4,3,2,1]
Layers [4,3,2,1]
Embedding Dimension (d,,;pqe1) [24, 20, 16, 12]
Funcao de ativagao GeLU
Otimizador AdamW
Funcao Perda Cross Entropy
Batch size 32
Learning rate 0.01

Drop rate 0.01

Ap6s a execucdo deste cendrio, a configuraciao que apresentou o melhor compromisso
entre perda de validacao e estabilidade foi: 4 cabecas de atencdo, 1 camada Transformer e
dimensao de embedding de 24. Esta arquitetura foi fixada como o modelo base para todos
os cendrios de quantizacdo subsequentes, garantindo que as variagdes de desempenho
observadas sejam decorrentes exclusivamente dos métodos de compressao.

5.3.2 Cenario 1: Treinamento Consciente de Quantizacio Vetorial
Evolutiva

Este cendrio investiga a viabilidade técnica (QP1) e o desempenho (QP2) da proposta
central da tese. A arquitetura (demvedding = 24, NMhead = 4 € Niayer = 1) € submetida ao
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processo EVQAT, onde os pardmetros de quantizagdo sdo criticos. A Tabela [5.2] apre-
senta os algoritmos de agrupamento e métricas de distancia avaliados para a formacao
dos codebooks.

Uma etapa de subamostragem (sub sample) de 10% baseada em quantis foi aplicada
para viabilizar o custo computacional do agrupamento iterativo durante o treinamento.

Tabela 5.2: Hiperparametros do processo de quantizacdo vetorial evolutiva (Cendrio 1).

Parametro Configuracao Selecionada

Meétodos de Agrupamento [Affinity Propagation, Mean-Shift, AutoCloud, DBStream]
[Euclidean, Manhattan, Minkowski, Chebyshev,

Métricas de Distancia Cosine Similarity, Hamming, Bray-Curtis,
Jaccard, Wasserstein, Mahalanobis]

Otimizador Base AdamW (m =0.01)

Taxa de Subamostragem 0.1 (10%)

A Tabela [5.3] detalha os hiperpardmetros intrinsecos de cada algoritmo de agrupa-
mento. A selecdo destes valores buscou equilibrar a granularidade dos grupos (impac-
tando a precisdo) e a velocidade de convergéncia (impactando o tempo de treino).

Tabela 5.3: Hiperparametros especificos dos algoritmos de agrupamento (EVQAT e EVQ-
PTQ).

Algoritmo Parametro Valores Explorados
AutoCloud Threshold (m) [1,5, 1,75, 2, 2,25]
Bandwidth (b) [0,001, 0,003, 0,005, 0,01]
Mean-Shift Maximum iterations 300
Bin seeding True
Damping (d) [0,5, 0,7, 0,85, 0,95]
Affinity Propagation = Maximum iterations 500
Convergence iterations 20

Clustering threshold (T) [0,02, 0,05, 0,1, 0,2]

Fading factor (A) 0,05
DBStream Cleanup interval 4

Intersection factor 0,5

Minimum weight 1

5.3.3 Cenario 2: Treinamento Consciente de Quantizacao INT8

Para responder a QP2 sobre as relacdes de compromisso frente ao estado da arte, o
Cenario 2 aplica a quantizacao escalar uniforme simulada. A arquitetura permanece fixa
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(dembedding = 24, Nhead = 4 € Niayer = 1) € 0s hiperpardmetros de treinamento sado idénticos
aos do Cendrio 1.

A Uunica varidvel distinta € o método de quantizacdo: utiliza-se uma transformacao
linear min-max para o intervalo [0, 255] aplicada aos pesos em cada passo de forward,
com cdlculo de gradientes via Straight-Through Estimator (STE) durante o backward.
N3ao h4 hiperparametros adicionais de agrupamento neste cendrio.

5.3.4 Cenario 3: Quantizacio Pos-Treinamento Evolutiva

O Cendrio 3 avalia a eficdcia da quantizacdo vetorial quando dissociada do treina-
mento (QP3). O ponto de partida € o modelo FP32 final (dembedding = 24, thead = 4 €
Nayer = 1) obtido no Cendrio de Referéncia.

Os algoritmos de agrupamento e seus respectivos hiperpardmetros sao idénticos aos
listados na Tabela[5.3] A diferenca metodolégica é que o agrupamento é aplicado uma
Unica vez sobre os pesos congelados. As avaliagdes foram segmentadas em trés subconfi-
guracdes para isolar a sensibilidade das camadas:

* "Modelo': Quantizacdo aplicada apenas as camadas lineares e de atencao;
* "Embedding'': Quantizagdo aplicada apenas a matriz de embeddings;

* "Completo': Quantiza¢cdo completa do modelo.

5.3.5 Cenario 4: Quantizacao Pés-Treinamento INT8 (INTS-PTQ)

Finalmente, o Cenério 4 serve como baseline de eficiéncia para implantagdo na borda
(QP4 e QP5). Assim como no Cendrio 3, utiliza-se 0 modelo dembedding = 24, Mhead = 4,
Niayer = 1 pré-treinado. A técnica aplicada € o escalonamento estdtico min-max para 8
bits, sem necessidade de calibracdo iterativa. As mesmas subconfiguracdes ("Modelo",
"Embedding", "Completo") foram adotadas para manter a paridade na comparagao.

5.4 Protocolo e Métricas de Avaliacao

A fim de assegurar uma avaliacdo holistica do SLM proposto, adotamos um protocolo
de avaliacdo em duas etapas. Esta abordagem captura tanto as capacidades linguisticas
tedricas dos modelos quanto sua viabilidade pratica quando implantados em hardware
com recursos limitados.

Durante as fases de treinamento e validacao, o foco reside na minimizac¢do do obje-
tivo de otimizag¢do, maximizando simultaneamente a qualidade gerativa. As métricas sio
detalhadas a seguir, separadas conforme a natureza da avaliagdo.

5.4.1 Meétricas de Otimizacao e Incerteza

* Perda de Entropia Cruzada (Cross-Entropy Loss): A funcio de perda priméria
atua como o alvo direto de otimizag¢do estocdstica. Para uma sequéncia de tokens, a
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perda de entropia cruzada quantifica a divergéncia entre a distribuicao de probabi-
lidade empirica e a distribuicdo modelada pela rede neural (Bengio et al. 2003). E
definida formalmente como:

%
Lcg = — Zyilog(ﬁi) (5.1)

i=1

Onde y; representa o rétulo verdadeiro e y; a probabilidade predita pelo modelo para
0 i-ésimo token do vocabuldrio V.

* Perplexidade (Perplexity): Métrica canOnica para avaliacio de modelos de lin-
guagem, a Perplexidade (PPL) é derivada da exponenciacdo da entropia cruzada
média. Ela mensura a incerteza do modelo na predi¢cao do préximo token, sendo
interpretada como o fator de ramificacdo efetivo (*weighted branching factor*) da
linguagem modelada (Jurafsky & Martin 2009):

1 N
PPL = exp (N Y Lek (xi)> (5.2)
i=1

5.4.2 Precisao Linguistica e Qualidade Seméantica

* Acuracia e Correspondéncia Exata (Exact Match): Avalia-se a capacidade de
recuperacdo de informacdo do modelo através da métrica Exact Match (EM), am-
plamente utilizada em tarefas de Question Answering. A métrica atribui pontuacdo
maxima apenas se a sequéncia gerada for idéntica a referéncia, garantindo rigor
sintatico e factual (Rajpurkar et al. 2016).

EM=—Y K(S;=5)) (5.3)

* Qualidade Semantica (BLEU): Para avaliar a fluéncia e a fidelidade semantica,
utiliza-se o BiLingual Evaluation Understudy (BLEU). Esta métrica computa a so-
breposi¢do de n-gramas entre a saida do modelo e um conjunto de referéncias hu-
manas, penalizando sentencas excessivamente curtas para evitar vieses de precisdo
(Papineni et al. 2002).

5.4.3 Eficiencia Computacional e Sustentabilidade

A avaliacdo da eficiéncia e do impacto ambiental do treinamento de modelos de Inte-
ligéncia Artificial tornou-se crucial, dado o crescimento exponencial da demanda compu-
tacional (Patterson et al. 2021). Para garantir uma andlise transparente, monitoram-se trés
indicadores fundamentais:
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* Tempo Total de Treinamento: Refere-se a duracdo total (mensurada em segundos
ou horas) necessdria para concluir o processo de otimizagdo dos parametros do
modelo até a sua convergéncia final.

* Energia Consumida: Representa a energia elétrica total (em kWh) consumida pelo
hardware de processamento (CPU, GPU) durante o periodo de treinamento. Este
valor € obtido preferencialmente através de medidores de energia fisicos ou, na sua
auséncia, por estimativas baseadas no Thermal Design Power (TDP) e na taxa de
utilizagcdo do dispositivo, integrado ao longo do tempo.

* Emissoes de Carbono Equivalente: Consiste na estimativa da pegada de carbono
associada ao consumo energético, calculada utilizando fatores de emissao regionali-
zados da rede elétrica, seguindo a metodologia proposta por Lacoste et al. (Lacoste
et al. 2019):

COzeq = E X Lyegion (5.4)

Onde E € a energia consumida € g0, representa a intensidade de carbono (gCO2/kWh)
especifica da localidade onde o datacenter ou dispositivo estd operando.

5.4.4 Métricas de Inferéncia em Dispositivos Embarcados

Para validar a viabilidade em dispositivos embarcados, adotam-se as métricas padro-
nizadas pelo benchmark MLPerf Tiny (Banbury et al. 2021):

* Laténcia de Inferéncia: Tempo de relégio (wall-clock) para o processamento
ponta-a-ponta de uma tnica amostra;

* Ocupaciao de Memoéria (Flash vs. RAM): Monitoramento estrito do uso de me-
moria ndo-volétil (pesos do modelo) e volétil (mapas de ativacdo), crucial para
MCUs com recursos limitados;

* Consumo de Energia por Inferéncia: Integral da poténcia consumida durante um
ciclo de inferéncia, métrica determinante para a autonomia de dispositivos alimen-
tados por bateria.

5.5 Ambiente Experimental

Todo o processamento de dados, a modelagem e as andlises desta pesquisa foram con-
duzidos em dois ambientes distintos. O primeiro corresponde a uma estacdo de trabalho,
utilizada para o processamento e o treinamento dos modelos. O segundo consiste em pla-
taformas de baixa poténcia, nas quais os modelos foram embarcados para avaliacdo. Esta
secdo apresenta as especificacdes de hardware, bem como as linguagens de programagao,
bibliotecas e ferramentas que compdem o ambiente experimental adotado.
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5.5.1 Hardware

Os processos de desenvolvimento, de treinamento dos modelos e de geracdo auto-
matica de codigo para os microcontroladores foram conduzidos em um ambiente com-
putacional dedicado, adequadamente dimensionado para suportar as demandas de pro-
cessamento, experimentacdo e instrumentacao energética associadas as diferentes etapas
metodoldgicas. As principais caracteristicas desse ambiente sdo descritas a seguir:

* CPU: Processador Apple M4 Pro, com 12 nicleos de execugdo (arquitetura ARM64);
* Memoria RAM: 24 GB;

* Armazenamento: Capacidade suficiente para suportar os experimentos conduzi-

doﬂ

GPU: Unidade gréfica integrada ao SoC Apple Silicon, compartilhando memoria
unificada com a CPU;

* Sistema operacional: macOS 15.7.1 (arquitetura ARM64);

Por outro lado, para avaliar a efetividade da abordagem proposta e validar seu de-
sempenho em ambientes embarcados, foram selecionadas quatro unidades de microcon-
troladores (MCUs), representativas de diferentes arquiteturas e capacidades computaci-
onais. Os dispositivos considerados foram: Arduino Portenta H7 (STM32H747, Arm®
Cortex®-M7/M4 em configuragdo dual-core), ESP-WROOM-32 DEVKit V1 (Xtensa®
LX6 dual-core de 32 bits), Raspberry Pi Pico (ARM Cortex®-MO+ dual-core) e Arduino
Nano 33 BLE Sense (Arm® Cortex®-M4F equipado com Unidade de Ponto Flutuante
— FPU). As especificacdes técnicas desses microcontroladores sdo apresentadas na Ta-

bela

Tabela 5.4: Microcontroladores considerados nos experimentos.

Dispositivo Frequéncia de Clock RAM Flash
Arduino Nano 33 BLE Sense 64 MHz 256 KB 1 MB
Raspberry Pi Pico 133 MHz 264 KB 2MB
Arduino ESP-32 240 MHz 520 KB 4 MB
Arduino Portenta H7 480 MHz IMB+8MB 16MB

5.5.2 Software

Todo o fluxo metodolégico foi implementado a partir de um ecossistema de softwares
de codigo aberto, bibliotecas especializadas e ferramentas de desenvolvimento, estrutu-
rado segundo boas praticas de MLOps e adaptado a cendrios de Edge Al e TinyML.

ISistema baseado em armazenamento sélido (SSD).
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Esse conjunto de recursos deu suporte as diferentes etapas do fluxo experimental, desde a
aquisicao e o pré-processamento dos dados até o treinamento, monitoramento, avaliacao
e implanta¢cdo dos modelos em dispositivos embarcados.

* Linguagens de Programacao:

— Python 3.9.6: linguagem central da metodologia de MLOps/TinyML, empre-
gada nas etapas de aquisi¢do e gerenciamento de dados, pré-processamento,
definicdo das arquiteturas dos modelos, treinamento supervisionado, valida-
cdo, avaliacdo de desempenho e automacao dos experimentos;

— C++: utilizada na fase de implantagcdo dos modelos treinados, apds a conver-
sdo a partir de representagdes de alto nivel, permitindo a execugdo eficiente da
inferéncia em microcontroladores com restri¢des severas de memoria, energia
e capacidade computacional.

* Ambiente de Desenvolvimento Embarcado:

— Arduino Integrated Development Environment (IDE): plataforma empre-
gada para a compilacdo, configuracdo e gravacdo do cédigo em C++ nos
dispositivos embarcados de baixa poténcia, viabilizando a validacdo experi-
mental em hardware real.

¢ Bibliotecas e Ferramentas de Software:

— Aquisicao e Gerenciamento de Dados:

% 0s e time: gerenciamento do sistema de arquivos, controle de execugdo e
temporizacdo dos experimentos;

* json e csv: serializagdo, armazenamento e intercdmbio de dados estrutu-
rados ao longo do fluxo de desenvolvimento;

* pandas: manipulacdo de dados tabulares, organizacdo de datasets, ané-
lise exploratdria e consolidagdo de resultados;

* pdfplumber: extracdo programadtica de conteudo textual a partir de do-
cumentos técnicos em formato PDF.

— Pré-processamento e Analise Estatistica:
% re: limpeza, normalizacdo e filtragem de texto por meio de expressdes
regulares;
x math e statistics: suporte a cdlculos matematicos e estatisticos funda-
mentais;
% scipy.stats: execucdo de testes estatisticos e andlises quantitativas com-
plementares.

— Modelagem, Treinamento e Avaliacio:

* PyTorch: biblioteca central para defini¢do das arquiteturas dos modelos,
treinamento, avaliacdo de desempenho e gerenciamento dos parametros
aprendidos, constituindo o nicleo do processo do desenvolvimento do
modelo de aprendizado profundo.
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— Monitoramento Experimental e Sustentabilidade:

+x Weights & Biases (wandb): rastreamento de experimentos, versiona-
mento de hiperparametros, registro de métricas e garantia de reprodutibi-
lidade, em conformidade com praticas de MLOps;

* CodeCarbon: estimativa do consumo energético e da pegada de carbono
associada aos processos de treinamento e experimentacao.
— Implantacio e Integraciao com Sistemas Embarcados:
x ollama: execucdo e orquestracdo local de modelos de linguagem durante
as etapas de validacdo e inferéncia;

* serial: comunicacdo serial entre o sistema hospedeiro e os microcontro-
ladores, permitindo a troca de dados, execu¢do da inferéncia embarcada
e coleta de resultados em tempo real.
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Capitulo 6

Resultados

Este capitulo apresenta e discute os resultados experimentais obtidos a partir do plane-
jamento descrito no Capitulo[5] A andlise concentra-se na comparagao sistematica entre o
modelo de referéncia em precisdao de ponto flutuante de 32 bits (FP32) e diferentes estraté-
gias de quantizacdo, com o objetivo de caracterizar, de forma rigorosa, os compromissos
entre desempenho preditivo, eficiéncia computacional, consumo energético e viabilidade
de implantacdo em sistemas embarcados.

A discussdo € conduzida de maneira progressiva. Inicialmente, estabelece-se um ce-
ndrio de referéncia, que define o limite superior de desempenho do modelo. Em seguida,
sdo analisados cendrios baseados em técnicas de compressdo, permitindo quantificar os
impactos da discretizacdo sobre métricas classicas de modelos de linguagem, tais como
perplexidade, correspondéncia exata e pontuacdo BLEU, bem como sobre métricas de
engenharia, incluindo uso de memdria, laténcia de inferéncia, vazao de processamento e
estimativas de consumo energético. Sempre que pertinente, os resultados quantitativos
sdo acompanhados de anélise descritiva, com o intuito de aprofundar a compreensao do
comportamento dos modelos sob diferentes regimes de quantizacao.

6.1 Cenario de Referéncia: Sem Quantizacao

O Cendrio de Referéncia consistiu no treinamento de 64 configuracdes arquiteturais
distintas, todas em FP32. As varia¢des foram realizadas de forma sistematica na dimen-
sdo do embedding (dembedding), N0 niimero de cabegas de atengdo (npead) € NO niimero de
camadas (njayer). Para mitigar a variabilidade estocdstica inerente ao treinamento de re-
des neurais, decorrente tanto da inicializagdo aleatdria dos pesos quanto da amostragem
de batches, foi adotado um protocolo experimental rigoroso. Os resultados quantitativos
apresentados na Figura [6.1] correspondem a média aritmética de cinco execugdes inde-
pendentes para cada configuragdo.

A andlise dos dados consolidados indica que a dimensionalidade do espago vetorial
exerce papel central no desempenho da arquitetura proposta. Observa-se a existéncia de
uma fronteira critica em dempedding = 12, a partir da qual ocorre colapso no processo de
aprendizado. Esse comportamento € evidenciado por valores de perplexidade no conjunto
de teste superiores a 10°, mesmo considerando o limite inferior do intervalo de confianca.
Do ponto de vista tedrico, tal fendmeno sugere que valores excessivamente reduzidos de
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dembedding Testringem o fluxo residual da rede a um espago de baixa capacidade informaci-
onal, incapaz de representar adequadamente a entropia linguistica. Como consequéncia,
o modelo nio consegue organizar e separar grupos semanticos no espago vetorial.

Em contraste, o aumento da dimensao do embedding para 24 resultou em estabilizacao
consistente do aprendizado. Nesse regime, a arquitetura composta por duas cabecgas de
atencdo e quatro camadas apresentou a menor perplexidade global observada, com ~
14,57. Esse resultado reforga a hipétese de que, em arquiteturas do tipo Transformer, a
largura da rede exerce impacto mais imediato sobre a reducao da funcao de perda do que
a profundidade, especialmente em cendrios com conjuntos de dados limitados.

A comparagdo entre as métricas obtidas nos conjuntos de treino e de teste evidencia
a presenca de sobreajuste pronunciado. Enquanto a acurdcia de predicdo de tokens no
conjunto de treino convergiu para valores proximos da saturacao, entre 0,99 e 1,00, a acu-
récia no conjunto de teste permaneceu inferior a 0,22. De forma ainda mais expressiva, a
métrica de correspondéncia exata foi nula para todas as configuragdes avaliadas. Esses re-
sultados indicam que o modelo operou predominantemente em regime de memorizagao,
sem desenvolver capacidade de abstracdo suficiente para generalizagdo. Tal comporta-
mento € esperado em SLMs treinados do zero, sem mecanismos de Retrieval-Augmented
Generation (RAG), nos quais a probabilidade de geracdo exata de sequéncias corretas é
estatisticamente desprezivel (Gross et al. 2026).

6.1.1 Analise de Desempenho Preditivo

Do ponto de vista de eficiéncia computacional, observou-se relacao aproximadamente
linear entre a complexidade arquitetural e o consumo de recursos. Os tempos de trei-
namento variaram entre 1,08 s e 5,06 s, enquanto o consumo energético permaneceu na
ordem de milésimos de watt-hora. Esses resultados confirmam a viabilidade das arqui-
teturas avaliadas para aplicacdes em Edge Al, desde que seja respeitada uma dimensao
minima do embedding de dempedding = 16. Dessa forma, apenas essas configuragdes foram
consideradas candidatas as etapas subsequentes de quantizacao.

6.1.2 Analise de Compressao

O modelo de referéncia em FP32, na configuracio de melhor desempenho identifi-
cada (dembedding = 24, Nhead = 4, Niayer = 1), ocupa 755,32 kB de memoria Flash quando
exportado para codigo C++. Esta configuracio serve como linha de base para o cédlculo
das taxas de compressdo nos cendrios subsequentes. O numero total de parametros €
de aproximadamente 31.000, valor que se mantém constante em todas as abordagens de
quantizagdo avaliadas, uma vez que apenas a representacao numérica dos pesos € alterada,
ndo a arquitetura do modelo.

6.1.3 Avaliacao de Sustentabilidade e Consumo Energético

A avaliagdo de sustentabilidade do Cendrio de Referéncia considerou as métricas de
Emissoes (kg CO»eq), Energia (kWh) e Tempo de Treinamento (s). O consumo energé-
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tico médio por execucdo de treinamento situou-se na faixa de milésimos de kWh, com
emissoes correspondentes na ordem de 10~° kg CO,eq. Estes valores, embora baixos em
escala absoluta, estabelecem uma referéncia para a analise comparativa dos métodos de
quantizagdo, que introduzem custos computacionais adicionais. A relacdo linear obser-
vada entre tempo de treinamento e consumo energético ressalta a importancia de otimizar
ndo apenas a precisdo do modelo, mas também a eficiéncia do processo de desenvolvi-
mento.

6.1.4 Implantacio em Dispositivos Embarcados

Com o objetivo de avaliar a viabilidade pratica de execu¢dao do modelo de referéncia
em plataformas embarcadas reais, foram selecionadas duas configuracdes representativas
do espaco arquitetural analisado. A primeira corresponde ao pior caso, caracterizado
pela maior complexidade arquitetural considerada funcional (dempedding = 24, Mhead = 4
Niayer = 4), €nquanto a segunda representa 0 modelo de melhor desempenho, identificado
pela menor profundidade com estabilidade de aprendizado (dembedding = 24, Nhead = 4>
Niayer = 1). Ambas as configuragdes foram embarcadas em quatro microcontroladores,
conforme descrito na Tabela[5.4

A Tabela [6.1] apresenta os resultados consolidados de uso de memdria, laténcia de
inferéncia e consumo elétrico médio para cada dispositivo. Esses resultados permitem
relacionar diretamente a complexidade arquitetural do modelo com as caracteristicas mi-
croarquiteturais das MCUs avaliadas.

Tabela 6.1: Resultados de implantagdo embarcada dos modelos FP32 selecionados no
Cenaério de Referéncia (pior caso e melhor desempenho).

Arduino

- . Raspberry Arduino
Cenérios Métricas Bl;i %nge?l?’s . Pi Pico ESP32 Portenta H7
Flash (B) 312976 321735 520174 361984
Pior caso RAM (B) 59192 57468 35148 77152
Lat. média (s) 1,75 1,78 0,59 0,22
Poténcia (mW) 88,12 124,99 389,62 669,76
Flash (B) 227152 235903 434338 276 160
Melhor RAM (B) 59192 57 468 35148 77152
desempenho | 3t média (s) 0,51 0,51 0,17 0,06
Poténcia (mW) 86,68 124,44 352,79 632,94

Observa-se que, no pior caso, os dispositivos baseados em arquiteturas sem unidade
de ponto flutuante dedicada ou com menor largura de barramento de memoria, como
o Arduino Nano 33 BLE Sense e o Raspberry Pi Pico, apresentaram laténcias médias
superiores a 1,7 s. Esse comportamento decorre do elevado custo de operacdes FP32 em
arquiteturas com processos mais simples e menor paralelismo interno.

Em contraste, plataformas com maior capacidade computacional e suporte mais efi-
ciente a operagdes de ponto flutuante, como o ESP32 e o Arduino Portenta H7, exibi-
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ram reducgdes substanciais de laténcia, mesmo no pior caso arquitetural. O Portenta H7
destacou-se ao manter tempos médios de inferéncia inferiores a 250 ms, refletindo a com-
binacdo de maior frequéncia de clock, FPU de maior desempenho e subsistema de memo-
ria mais eficiente.

Ao considerar o modelo de melhor desempenho, observa-se reducdo consistente da
laténcia em todos os dispositivos, com ganhos mais pronunciados nas MCUs de menor
capacidade. Essa reducgdo estd diretamente associada a diminui¢do do nimero de ca-
madas Transformer, o que reduz a profundidade computacional do grafo e o nimero de
operacoes de aten¢do, impactando positivamente o tempo de inferéncia mesmo quando a
dimensao do embedding ¢ mantida constante.

Em termos de poténcia elétrica, os dados revelam que a demanda instantanea € ditada
primordialmente pelas caracteristicas de hardware da plataforma, apresentando pouca
sensibilidade a variagdo da arquitetura do modelo. A diferenca de poténcia entre os mo-
delos de maior e menor complexidade foi marginal (inferior a 6% em todos os casos),
indicando que o consumo basal do microcontrolador em estado ativo predomina sobre
as variacdes dinamicas de carga computacional. Estabelece-se, assim, uma clara hierar-
quia de consumo: dispositivos focados em efici€ncia energética, como o Nano 33 BLE
(< 90 mW), contrastam severamente com plataformas de alto desempenho como o Por-
tenta H7 (> 630 mW), cuja poténcia elevada € o custo operacional para a dristica reducao
na laténcia obtida.

Consequentemente, do ponto de vista energético global (Energia = Poténcia x Tempo),
observa-se um trade-off critico. Dispositivos mais potentes apresentaram maior poténcia
instantanea, porém menor tempo de execucdo, o que tende a reduzir o consumo energé-
tico total por inferéncia. Em contrapartida, MCUs mais simples operaram com menor
poténcia, mas permaneceram ativas por periodos significativamente mais longos. Esses
resultados evidenciam que a viabilidade energética ndo depende apenas da poténcia ins-
tantanea, mas do equilibrio entre a capacidade de processamento € o consumo elétrico,
reforcando a importancia de arquiteturas computacionalmente mais eficientes para execu-
¢do de modelos FP32.

6.2 Cenario 1: EVQAT

O Cenirio 1 implementa o cerne metodoldogico desta tese ao avaliar o EVQAT. Esta
abordagem integra algoritmos de agrupamento evolutivo diretamente ao ciclo de otimiza-
cdo de um modelo Transformer, conforme descrito nos Algoritmos |1/ e [2, de modo que
a atualizacdo dos codebooks passa a ser condicionada pela propria dindmica de conver-
géncia da funcdo de perda. Para isolar o impacto da quantizag¢do adaptativa, a arquitetura
do modelo foi fixada na melhor configuragado identificada no Cenério de Referéncia, com
quatro cabecas de atencdo, uma camada Transformer e dimensao de embedding igual a
24, mantendo todos os demais hiperparametros de treinamento idénticos ao cendrio de
referéncia.

O plano experimental foi estruturado para explorar de forma sistemadtica a interacao
entre quatro algoritmos de agrupamento evolutivo (AutoCloud, Mean-Shift, Affinity Pro-
pagation, DBStream) e dez métricas de distancia, tomando a Perda no Treinamento como
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referéncia principal para comparar qualidade de ajuste entre combinac¢des. Cada uma das
40 combinagdes basicas de algoritmo e métrica foi avaliada com quatro configuracoes dis-
tintas de hiperparametros especificos, totalizando 160 experimentos. Cada configuracio
foi executada cinco vezes para reduzir o efeito da variabilidade estocdstica, sendo todas
as métricas apresentadas como médias aritméticas.

A Tabela[6.2]apresenta os intervalos de hiperpardmetros considerados, cobrindo desde
configuragdes que favorecem agrupamentos mais fragmentados até regimes que induzem
consolidagdes mais agressivas no espaco de parametros.

Tabela 6.2: Hiperparametros avaliados para os algoritmos de agrupamento evolutivo.

Algoritmo de agrupamento Hiperparametro Indice do hiperparametro
0 1 2 3
AutoCloud Limiar (m) 1,5 1,75 2 2,25
Mean-Shift Largura de banda (b) 0,001 0,003 0,005 0,01
Affinity Propagation Fator de amortecimento (d) 0,5 0,7 0,85 095
DBStream Limiar de agrupamento (T) 0,02 0,05 0,1 0,2

6.2.1 Analise de Desempenho Preditivo

A Figura[6.2]apresenta, por meio de coordenadas paralelas, a interagdo multidimensio-
nal entre algoritmos de agrupamento, métricas de distancia, hiperparametros e indicadores
de desempenho, com a Perda no Treinamento e a Perda no Teste servindo como eixos cen-
trais para comparar as trajetorias de convergéncia do EVQAT. Essa visualizacdo permite
acompanhar como escolhas de projeto, como granularidade dos codebooks e sensibilidade
a outliers, repercutem simultaneamente em métricas de qualidade linguistica (BLEU, per-
plexidade) e em varidveis de eficiéncia, como tamanho do modelo e consumo energético
estimado. A Figura[6.3|complementa essa andlise ao retratar a evolugdo temporal da perda
de entropia cruzada e do nimero de grupos durante o treinamento EVQAT para as melho-
res configuragdes identificadas de cada algoritmo (Affinity Propagation com Euclidiana,
AutoCloud com Manhattan, DBStream com Euclidiana e Mean-Shift com Minkowski),
evidenciando trajetdrias distintas de convergéncia que validam os padrdes observados no
gréfico de coordenadas paralelas.

O AutoCloud, fundamentado em estimacao de densidade por nucleo, apresentou com-
portamento fortemente dependente tanto da métrica de distancia quanto do limiar m, com
curvas de Perda no Treinamento que variam de convergéncia estdvel até regimes de quase
ndo treinamento conforme a granularidade do agrupamento. As melhores combinagdes
ocorreram com distancia Euclidiana e m = 2,25, resultando em perplexidade de teste igual
a4.831,16, Perda no Treinamento reduzida e média de 60,4 grupos, o que caracteriza uma
segmentacdo fina do espaco de pesos que preserva variancia local suficiente para represen-
tar nuances semanticas, em linha com estudos que relacionam quantiza¢do vetorial densa
a reducdo de distor¢do em fluxos continuos. A taxa de correspondéncia exata permaneceu
nula, comportamento consistente com o Cendrio de Referéncia para SLMs treinados do
zero em tarefas generativas complexas com vocabuldrio amplo, nas quais a probabilidade



83

-

6.2. CENARIO 1: EVQAT

“BIOUQIQJOY 9P OLIBUd)) Op 0BIRINIYUOD

Joy[ow BU BIOUBISIP 9p seoow o ojudwredni3e op souwnuod[e sualdjip qos IVOAH op oyuadwasap op [e1dd OBSIA 79 vINJI

zses's

‘et
8500°€T
(e1521) epiog  (a1s0L) e

6£500°0

1 16600
puodsai0n (a159L) eppIdy  (21531) opepIXaIdiod

8162500
(a1s21) N8

161000

Soor ¥10'0

oose

000t

oosv oove

00ge

0005
o008z

00ss 000

ooze

0009
oove €00
0059

009€ 2€0'0

000

00se beo'0
000t

00st 9€0'0

| o0zt
(560 8€0°0

oovy

£9€'9 986'0 6v¥88'0 2061’8 9886'0 9'LEY'Y TSP6E0'0
(oupiL) epsy (oupiL) ePURPUOdSaLIOD(oUIRLL) ePRIMDY (ourRiL) apepIaIdied  (ouAl) 18 (s) OWaWIRURAL 9P odwal (UW) elb:ou3

0008

VATIAN 9100
000z NN 8100
o0zz Neoo

#590°TE

no'te

A5L0°TE

#80°TE

L P

HS0TTE

ArIe

ASTTTE

jassem. / Yiusueaw
8¢ ! 00T €

(6%) 530551W3 (G) OI3POW 0P OUUBWEL  SOBWEIR oN 500D N OnAWeIRdiadiH 0P JIPU]  BPUEISIA  CWBWedNIBY 3 W




84 CAPITULO 6. RESULTADOS

70 - —e— Affinity Propagation (d = 0,7) - Euclidean
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Figura 6.3: Evolu¢do da perda de entropia cruzada e do nimero de grupos durante o

treinamento EVQAT para as melhores configuracdes de cada algoritmo de agrupamento.

de coincidéncia perfeita de sequéncia € estatisticamente baixa mesmo sob boa Perda no
Treinamento.

Quando o AutoCloud foi configurado com distdncia de Hamming, observou-se um
aumento pronunciado da Perda no Treinamento e perplexidades superiores a 489.000,
indicando que o processo de quantizacdo passa a induzir um erro de aproximagdo que
impede a minimizagdo efetiva da fungdo objetivo. Este resultado é compativel com o
fato de que distancias bindrias sdo concebidas para dados discretos, de modo que a sua
aplicacdo sobre pesos continuos, ainda que submetidos a discretiza¢ao implicita, produz
fronteiras artificiais que nao respeitam a geometria do espaco de parametros e bloqueiam
a convergéncia do gradiente.

O DBStream, projetado para fluxos de dados evolutivos com mecanismo de esqueci-
mento exponencial, exibiu curvas de perda mais suaves em funcao da época quando com-
binado com distancia Manhattan e limiar de agrupamento igual a 0,02, situacdo em que
se obteve perplexidade de teste de 15.729,68, acurécia de 0,2298 e apenas 4,6 grupos em
média. Essa configuracdo sugere um regime de quantizacdo altamente compacto, no qual
poucos protétipos conseguem acompanhar a deriva gradual dos pesos, comportamento
proximo ao de quantizadores online recentes que utilizam mecanismos de nascimento e
remocdo de unidades para acompanhar mudancas na distribuicdo sem inflar o niimero de
centros. A distancia Manhattan contribui para esse perfil de Perda no Treinamento ao
ser menos sensivel a valores extremos, reduzindo o impacto de pesos esparsos de maior
magnitude e estabilizando a atribui¢do de amostras a grupos ao longo do treinamento
continuo.

O Affinity Propagation apresentou desempenho sistematicamente inferior, concentrando-

se em regides da Figura[6.2]associadas a maior Perda no Treinamento e perplexidades de
teste acima de 10.000 mesmo com distancia Euclidiana e fator de amortecimento de 0,95,
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com formagao média de dois grupos. Essa baixa granularidade evidencia um colapso do
espago representacional, em que o algoritmo converge para poucos exemplares que captu-
ram apenas componentes globais da distribui¢do, introduzindo viés estrutural e reduzindo
a capacidade do modelo de ajustar pesos finos exigidos por tarefas de linguagem, o que
se reflete em limites de melhora da perda ao longo das épocas.

O Mean-Shift, apesar de ndo produzir as menores perplexidades, exibiu comporta-
mento intermedidrio em termos de Perda no Treinamento, convergindo para cerca de 12 a
13 grupos de forma estdvel em praticamente todas as métricas de distancia, o que sugere
que o seu mecanismo de deslocamento para modos de densidade identifica uma estrutura
intrinseca dos pesos pouco sensivel a defini¢do de proximidade. Em cendrios de implanta-
cdo em microcontroladores, essa previsibilidade do niimero de grupos pode ser vantajosa,
pois simplifica o planejamento de memoria e reduz variancia entre instancias compiladas,
mesmo quando a Perda no Treinamento ndo atinge os menores valores observados no
conjunto de algoritmos.

6.2.2 Analise de Compressao

Todos os modelos treinados com quantizagdo vetorial evolutiva convergiram para
aproximadamente 31.000 parametros, compativeis com a arquitetura fixa adotada, o que
indica que variacdes na combinacdo de algoritmo de agrupamento e métrica de distancia
afetam mais a organizacao interna dos pesos do que a contagem total de parametros. O ta-
manho final dos modelos exportados variou entre 248 kB e 263 kB em fun¢do do nimero
de grupos gerados e da sobrecarga de metadados dos codebooks, resultando em taxas
de compressao entre 2,87 e 3,04 em relagao ao modelo FP32 de referéncia com 755,32
kB, valor compativel com relatos recentes de quantizacdo vetorial de redes profundas em
cendrios de borda.

A distribuicao do nimero de grupos evidencia o efeito direto da estratégia de agru-
pamento sobre a relagdo entre compressao € Perda no Treinamento. O AutoCloud apre-
sentou variabilidade acentuada, com médias entre 1,2 e 100,4 grupos conforme limiar e
métrica, o que implica trajetdrias de perda que oscilam de regimes de sobreajuste local
a regimes de excesso de compressdo, dificultando a escolha de hiperpardmetros robustos
para implantacao automatica. O DBStream convergiu de forma consistente para entre 5
e 9 grupos, refletindo a filosofia de quantizacdo evolutiva com poucos protétipos adap-
tativos e produzindo modelos mais agressivamente comprimidos, porém com Perda no
Treinamento e perplexidade maiores que as melhores combinacdes de AutoCloud em Eu-
clidiana, caracterizando um compromisso explicito entre taxa de compressao e qualidade
de ajuste.

O Affinity Propagation tendeu a selecionar dois a quatro exemplares, configurando
um colapso precoce do espago de representacdo que se traduz diretamente em aumento
de Perda no Treinamento, enquanto o Mean-Shift estabilizou em 12 a 13 grupos quase
independentemente da métrica, sugerindo uma estrutura de pesos com nimero efetivo de
modos relativamente fixo. Em termos de implantacdo em microcontroladores, conjuntos
de grupos moderados como os obtidos com Mean-Shift podem simplificar o desenho
de tabelas de pesquisa e o gerenciamento de memoria, ainda que a custa de um leve
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aumento do tamanho final do modelo em compara¢do com configura¢des mais agressivas
de DBStream.

6.2.3 Avaliacao de Sustentabilidade e Consumo Energético

A avaliacdo de sustentabilidade do Cenério 1 foi conduzida a partir das métricas de
Emissoes (kg CO»eq), Energia (kWh) e Tempo de Treinamento (s), monitoradas ao longo
das combinag¢des de algoritmos e métricas de distancia por meio de ferramenta de esti-
mativa de pegada de carbono integrada ao fluxo experimental. Essa abordagem segue
recomendacgdes recentes que propdem o acompanhamento conjunto de consumo energé-
tico e emissoes de carbono durante o treinamento de modelos de linguagem, de forma a
explicitar o custo ambiental de exploracdes extensivas de hiperparametros.

Observou-se uma relacdo quase linear entre o Tempo de Treinamento e a Energia
consumida, com os experimentos de EVQAT concentrados na ordem de milésimos de
kWh por execug¢do individual, dada a escala reduzida do SLM e a utilizagdo de hardware
de classe estacdo de trabalho. As Emissdes associadas situaram-se na faixa de fra¢des
de quilograma por conjunto de experimentos, valores significativamente inferiores aos
relatados para o treinamento de LLMs de larga escala em centros de dados, o que reforca
a pertinéncia de SLMs comprimidos para aplicacdes de borda sob a Gtica ambiental.

Embora o uso de métricas de distancia mais complexas, como Wasserstein e Mahala-
nobis, ndo tenha produzido ganhos proporcionais em Perda no Treinamento, essas combi-
nacdes implicaram aumentos sensiveis em Tempo de Treinamento e, consequentemente,
em Energia e Emissoes, devido ao custo adicional de cdlculo e a necessidade de opera-
coes matriciais de alta complexidade. Em contraste, distancias da familia de Minkowski,
particularmente Euclidiana e Manhattan, ofereceram bom equilibrio entre qualidade de
convergéncia da perda, custo computacional e impacto ambiental, o que as torna mais
adequadas para fluxos de quantizag¢do consciente em cendrios que visam reduzir a pegada
de carbono da fase de desenvolvimento.

Finalmente, o fato de o EVQAT produzir modelos comprimidos na faixa de 250 kB
compativeis com execu¢ao em microcontroladores com poucos megabytes de memoria
implica que, na fase de inferéncia embarcada, o consumo energético por consulta tende
a ser varias ordens de magnitude menor do que o de solugdes baseadas em nuvem, que
exigem comunicagdo continua com centros de dados. Assim, o Cendrio 1 ndo apenas ex-
plora o espago de Perda no Treinamento sob multiplos algoritmos e métricas, mas também
aponta para configura¢des que conciliam compressao, desempenho e reduciao de impacto
ambiental ao longo de todo o ciclo de vida do SLM.

6.2.4 Implantaciao em Dispositivos Embarcados

A validacdo prética da metodologia EVQAT culmina na implantacdo dos modelos
quantizados em hardware real, etapa critica para demonstrar que os ganhos tedricos de
compressdo se traduzem efetivamente em eficiéncia operacional na borda. A Tabela[6.3|
apresenta os resultados consolidados de uso de memoria (Flash e RAM) e laténcia de
inferéncia para as melhores configura¢des de cada algoritmo de agrupamento identificadas
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na andlise de desempenho prévia.

Tabela 6.3: Resultados de implantacdo dos modelos EVQAT, discriminados por algoritmo
de agrupamento e plataforma de hardware.

Arduino .
. . Raspberry Arduino
Algoritmo  Métricas Bg?ingegl’lss . Pi Pico ESP32 Portenta H7
Flash (B) 165 200 173 897 372354 214192
Affinity  RAM (B) 57128 55404 33084 75088
Propagation Lat. média (s) 1,0455 64292 02219 0,0813
Poténcia (mW) 85,93 124,40 352,79 364,24
Flash (B) 165 408 174105 372562 214400
RAM (B) 57128 55404 33084 75088
AutoCloud -~ édia (s) 0,9516 53634 0,1836 0,0676
Poténcia (mW) 86,58 124,44 359,26 370,21
Flash (B) 165216 173913 372370 214208
DBStream  RAM (B) 57128 55404 33084 75088
Lat. média (s) 0,7151 4,0470 0,1401 0,0511
Poténcia (mW) 87,08 124,40 352,30 355,78
Flash (B) 165 240 173933 372386 214232
.. RAM (B) 57128 55404 33084 75088
Mean-Shift "\ \édia (s) 0,8281 4,6532 0,1615 0,0589
Poténcia (mW) 84,09 124,40 352,79 359,76

A andlise dos dados revela, primeiramente, a eficiéncia contundente do EVQAT no
uso de memoria. Todas as configuragdes ocuparam entre 165 kB e 372 kB de memoria
Flash, valores que representam uma fracdo minima da capacidade de armazenamento dos
dispositivos modernos (tipicamente 1 MB a 2 MB), deixando amplo espago para a 16-
gica da aplicac@o principal e outros ativos do sistema. O consumo de RAM manteve-se
consistentemente baixo, variando de 33 kB no ESP32 a cerca de 75 kB no Portenta H7,
confirmando que a arquitetura otimizada e o c6digo C++ gerado eliminam com sucesso a
sobrecarga de interpretadores e bibliotecas dindmicas, viabilizando a execucao de mode-
los Transformer até mesmo em dispositivos com restricdes severas de memdria volatil.

No que tange a laténcia de inferéncia, observa-se uma hierarquia de desempenho for-
temente correlacionada com as capacidades de hardware de cada platatorma. O Arduino
Portenta H7 destacou-se como a plataforma mais capaz, alcan¢ando laténcias médias na
ordem de 51 ms a 81 ms por inferéncia. Esse desempenho, impulsionado pelo nicleo
ARM Cortex-M7 de 480 MHz com unidade de ponto flutuante de dupla precisao e cache,
habilita taxas de processamento superiores a 12 tokens por segundo, satisfazendo plena-
mente os requisitos de interatividade em tempo real para assistentes virtuais automotivos.
O ESP32 também demonstrou viabilidade prética, com laténcias entre 140 ms e 220 ms,
oferecendo uma alternativa de baixo custo com desempenho satisfatério.

Por outro lado, os resultados no Raspberry Pi Pico evidenciam as limita¢des de arqui-
teturas sem unidade de ponto flutuante de hardware (FPU). Com laténcias variando de
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4 a 6 segundos, o desempenho no nucleo Cortex-M0+ foi penalizado pela emulacdo de
software das operagdes aritméticas com os centroides dos codebooks. O Arduino Nano 33
BLE Sense, equipado com Cortex-M4F e FPU, posicionou-se em um patamar intermedi-
ario, com laténcias préximas a 1 segundo, adequadas para aplicacdes de monitoramento
em segundo plano, mas limitrofes para interagdo direta com o usuadrio.

No aspecto do consumo elétrico, os dados de poténcia (mW) demonstram baixa sen-
sibilidade a escolha do algoritmo de agrupamento, sendo determinados primordialmente
pela arquitetura do microcontrolador. O Arduino Nano 33 BLE Sense confirmou sua
vocagao para eficiéncia, operando consistentemente abaixo de 88 mW. Curiosamente, o
ESP32 e o Portenta H7 apresentaram demandas de poténcia instantanea muito similares
nesta aplicagc@o (na faixa de 350 mW a 370 mW), porém com implicacOes energéticas
distintas. O Portenta H7, ao concluir a inferéncia em uma fracdo do tempo do ESP32
(aprox. 3x mais rapido) e do Pico (aprox. 80x mais rdpido), oferece o0 menor consumo
de energia total por inferéncia, ilustrando o principio de que, para cargas computacionais
intensas, o processamento rapido em alta poténcia € frequentemente mais eficiente do que
o processamento lento em média poténcia.

Comparando os algoritmos de agrupamento, o DBStream apresentou consistente-
mente os melhores tempos de resposta em todas as plataformas (por exemplo, 0,0511
s no Portenta H7), seguido pelo Mean-Shift e AutoCloud. O Affinity Propagation, apesar
de gerar codebooks compactos (conforme discutido na Segdo [6.2.2), resultou nas maio-
res laténcias médias. Esse fendmeno sugere que a estrutura dos codebooks gerados pelo
DBStream favorece a localidade de referéncia e otimizagdes de cache no codigo gerado,
enquanto a dispersao dos protétipos no Affinity Propagation pode incorrer em custos adi-
cionais de acesso a memoria.

6.3 Cenario 2: QAT-INTS

O Cendrio 2 avalia 0 QAT-INTS aplicado a melhor configuracdo arquitetural identifi-
cada no Cendrio de Referéncia, mantendo idénticos os hiperparametros de treinamento,
como taxa de aprendizado e agendamento de decaimento, para permitir uma comparagao
direta com o EVQAT do Cendrio 1. Esta modalidade de quantizagdo escalar introduz a
simulagdo de discretizacdo em 256 niveis durante a retropropagacao, utilizando fungdes
de clipping e de escala afim para aproximar pesos e ativacdes a representacoes inteiras de
8 bits, permitindo ao otimizador compensar o ruido de quantizacdo por meio de ajustes
nos parametros mestres mantidos em precisdao plena. Ao contrario do EVQAT, que de-
pende de codebooks adaptativos, 0 QAT-INT8 opera uma compressao uniforme por canal
ou fensor, sem necessidade de algoritmos de agrupamento evolutivo.

O protocolo experimental seguiu 0 mesmo rigor do Cenadrio 1, com execugdo de cinco
repeti¢des independentes por configuragdo para mitigar variabilidade stocastica, e apre-
sentacdo dos resultados como médias aritméticas das métricas principais. Essa estrutura
permite isolar o impacto da quantizacio escalar uniforme sobre a dinAmica de treinamento
de um SLM Transformer em comparacao com a quantizagdo vetorial evolutiva.
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6.3.1 Analise de Desempenho Preditivo

Os resultados médios obtidos para a melhor configuracdo do QAT-INTS8 indicam uma
Perda no Treinamento de 1,5375. No conjunto de teste, o modelo apresentou perplexi-
dade de 8.346,33, pontuacdo BLEU de 0,2367, acurécia de token de 0,4302 e taxa de
correspondéncia exata igual a zero. Os resultados do QAT-INT8 revelam uma Perda no
Treinamento final superior a melhor observada no EVQAT (com AutoCloud e Euclidi-
ana), mas acompanhada de uma Perplexidade no Teste que posiciona o modelo INT8 em
patamar intermedidrio entre as configuracdes mais robustas do Cendrio 1 e as de pior
desempenho. Essa dindmica sugere que a quantizacdo escalar uniforme preserva me-
lhor a convergéncia global em comparagdo com abordagens vetoriais agressivas como
DBStream ou Affinity Propagation, porém sem a capacidade de explorar estruturas locais
densas nos pesos, o que limita ganhos adicionais em tarefas generativas. A auséncia de
taxa de correspondéncia exata positiva alinha-se aos padrdes observados nos cendrios an-
teriores, reforcando que SLMs treinados do zero em datasets sintéticos de QA técnica nao
atingem a correspondéncia perfeitos mesmo sob otimiza¢ao consciente de quantizagao.

6.3.2 Analise de Compressao

Em termos de eficiéncia, o modelo QAT-INTS alcangou tamanho de c6digo C++ es-
timado em 245,80 kB, resultando em uma taxa de compressao de 3,07 x em relacdo ao
modelo de referéncia FP32 (755,32 kB). O nimero de parametros permanece inalterado
em aproximadamente 31.000, confirmando que a quantizacao escalar uniforme nao altera
a arquitetura do modelo, apenas sua representacao numérica. A compressao € alcancada
através da substituicdo direta dos valores em ponto flutuante de 32 bits por inteiros de 8
bits, com fatores de escala e zero points armazenados separadamente para cada tensor,
resultando em uma sobrecarga de metadados minima comparada aos esquemas vetoriais
do EVQAT.

6.3.3 Avaliacao de Sustentabilidade e Consumo Energético

O treinamento do modelo QAT-INTS foi associado a emissdes estimadas de 2 X
10~%kg CO,eq, consumo energético de (2,5 x 1077)kWh e tempo de treinamento médio
de 1,85 s. Estes valores sdo comparaveis ou inferiores aos do EVQAT devido a auséncia
de sobrecarga computacional dos algoritmos de agrupamento. O Tempo de Treinamento
médio reflete a simplicidade das operagdes de quantizacdo escalar em relacdo as atua-
lizagdes de codebooks evolutivos, o que confere ao INT8 uma vantagem em cendrios
de desenvolvimento iterativo com restricoes ambientais, conforme destacado em avalia-
coes recentes de pegada de carbono para TinyML. A eficiéncia energética do processo de
quantizag¢do durante o treinamento, combinada com a reduco significativa no tamanho
do modelo, posiciona 0 QAT-INT8 como uma técnica ambientalmente favordvel para a
compressao de SLMs, particularmente quando considerada a totalidade do ciclo de vida,
incluindo a fase de inferéncia embarcada.
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6.3.4 Implantacao em Dispositivos Embarcados

A viabilidade de implantacdo do modelo quantizado foi avaliada por meio da execu-
cdo do processo de inferéncia em quatro microcontroladores com diferentes capacidades
computacionais e arquiteturas. A Tabela [6.4] apresenta os principais indicadores de uso
de memoria e laténcia, permitindo analisar o impacto da quantizacdo QAT-INTS sobre a
ocupagdo de recursos e o desempenho temporal em ambientes embarcados.

Tabela 6.4: Resultados de implantacdo do modelo QAT-INT8 em dispositivos embarca-
dos.

Arduino .
L. L Raspberry Arduino
Cenario Métricas BIEEIIEnge::l?; . Pi Pico ESP32 Portenta H7
Flash (B) 151296 159960 358478 200224
RAM (B) 56704 54 984 32660 74672
QAT-INTS Lat. média (s) 32,36 33,67 8,88 0,41
Poténcia (mW) 87,67 125,64 347,32 360,76

Os resultados indicam que a ocupagdo de memoria Flash situa-se no intervalo de apro-
ximadamente 151 kB a 358 kB, dependendo da plataforma. Essa reducdo em relacdo a
implementagdes em ponto flutuante decorre diretamente do armazenamento dos parame-
tros do modelo em precisdo inteira de 8 bits, evidenciando a efetividade do QAT-INT8
na diminuicdo da pegada de memoria nao volatil. Tal caracteristica viabiliza a implanta-
¢do de arquiteturas do tipo Transformer em microcontroladores com restri¢des severas de
armazenamento, nos quais modelos em FP32 seriam invidveis.

Em relacdo ao consumo de memdria RAM, observa-se uma variagdo entre aproxima-
damente 32 kB e 75 kB. Essa diferenca estd associada a estratégia de alocacdo adotada
na implementagdo, baseada predominantemente em estruturas estaticas globais. Embora
os pesos do modelo sejam mantidos em formato quantizado, os resultados sugerem que
os buffers intermedidrios utilizados durante a inferéncia, especialmente nas operacdes de
atencdo e multiplicacdes matriciais, permanecem em ponto flutuante. Essa abordagem
preserva a estabilidade numérica das operacgdes, ao custo de limitar redu¢des mais ex-
pressivas no uso de memdria volatil, que seriam possiveis em usar valores inteiros.

No que se refere a laténcia de inferéncia, os resultados evidenciam uma discrepancia
significativa entre os dispositivos avaliados. Enquanto o Arduino Portenta H7 apresenta
tempos médios inferiores a 0,5 s, plataformas como o Arduino Nano 33 BLE Sense e o
Raspberry Pi Pico registram laténcias superiores a 30 s. Essa diferenca estd associada ao
custo computacional do processo de desquantizacdo em tempo de execucdo, no qual os
valores inteiros sdo convertidos individualmente para ponto flutuante antes das operagdes
de acumulacdo. Em arquiteturas com menor frequéncia de operacao ou suporte limitado
a ponto flutuante, como nucleos Cortex-M0+ e Cortex-M4, essa etapa passa a dominar o
tempo total de inferéncia. Por outro lado, o desempenho superior do Portenta H7 é com-
pativel com as caracteristicas do nicleo Cortex-M7 e de sua unidade de ponto flutuante,
que mitigam parcialmente o custo dessas conversoes.



6.4. CENARIO 3: EVQ-PTQ 91

Ao analisar a poténcia elétrica, os valores medidos reafirmam que a demanda instan-
tanea € governada pela arquitetura do dispositivo, variando de aproximadamente 88 mW
no Nano 33 BLE a 360 mW no Portenta H7. No entanto, o cenario QAT-INT8 expde um
caso extremo de ineficiéncia energética para os dispositivos de menor porte. Devido a la-
téncia excessiva causada pela sobrecarga de desquantizacdo, o dispéndio total de energia
por inferéncia no Nano 33 BLE e no Raspberry Pi Pico torna-se ordens de grandeza su-
perior ao do Portenta H7. Este dltimo, apesar da maior poténcia nominal, finaliza a tarefa
rapidamente, demonstrando que a agilidade de processamento € crucial para a economia
de bateria em cargas de trabalho que exigem conversdo intensiva de tipos de dados.

6.4 Cenario 3: EVQ-PTQ

O Cendrio 3 avalia a Quantizagdo Pés-Treinamento Evolutiva (EVQ-PTQ), na qual
os algoritmos de agrupamento evolutivo sdo aplicados de forma estdtica aos pardmetros
de um modelo previamente treinado em precisdo completa (FP32), sem qualquer etapa
adicional de retropropagacao ou ajuste fino. Esta abordagem permite mensurar o impacto
imediato da quantizagdo estética na capacidade preditiva do modelo, servindo como con-
traponto fundamental para avaliar o beneficio da adaptag¢do continua dos codebooks reali-
zada durante o treinamento no Cenario 1 (EVQAT). O modelo base utilizado foi o melhor
identificado no Cendrio de Referéncia (dembedding = 24> head = 4 € Njayer = 1), € @ quanti-
zacdo foi avaliada nas trés subconfiguragcdes definidas na metodologia: "Modelo"(apenas
parametros treindveis), "Embedding" (apenas embeddings) e "Completo" (todos os para-
metros).

Foram exploradas as mesmas 40 combinag¢des de algoritmo de agrupamento (Auto-
Cloud, Mean-Shift, Affinity Propagation, DBStream) e métrica de distancia utilizadas no
Cenério 1, cada uma com os quatro valores de hiperparametros especificos listados na
Tabela[6.2] Para cada configura¢do quantizada, foi realizada uma avaliagdo completa por
inferéncia em dois conjuntos de dados distintos: (i) o mesmo conjunto utilizado durante o
treinamento original (treino), e (ii) o conjunto de teste, reservado e nao visto durante o trei-
namento. Esta abordagem dupla permite caracterizar ndo apenas a degradagao absoluta
do modelo, mas também seu comportamento em termos de overfitting ou generalizacao
apods a quantizagdo estatica.

6.4.1 Analise de Desempenho Preditivo

A Figura [6.4] apresenta uma visdo consolidada dos resultados, contrastando a perda
de avaliacdo obtida nos conjuntos de treino e de teste para as diferentes combinacdes
de algoritmos e métricas. A comparagdo sistemadtica entre as perdas nos conjuntos de
treino e teste revela que a quantizagcdo pos-treinamento estdtica introduz uma degradacgao
generalizada e significativa na capacidade do modelo, que se manifesta de forma mais
acentuada no conjunto de teste. Enquanto o modelo original em FP32 apresentava uma
perda de treino proxima a 0,15 e de teste em torno de 0,25 (indicando um certo grau
de overfitting mesmo na configuracao base), os modelos quantizados exibiram aumentos
dréasticos em ambas as métricas.
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Para a configuracdo "Completo", as perdas médias no treino variaram entre 2,5 e 4,0,
enquanto no teste variaram entre 8,0 e 12,0. Esta amplificacdo do erro no conjunto de
teste, com fatores de 3 a 4 em relacdo ao treino, indica que a quantizacao estatica nio
apenas corrompe as representacdes aprendidas, mas também reduz drasticamente a ca-
pacidade de generalizacdo do modelo. A configuracao "Modelo" apresentou um padrao
similar, com perdas no teste tipicamente 2 a 3 vezes superiores as do treino. Ja a confi-
guracdo "Embedding" foi a mais prejudicial, com as maiores perdas absolutas e a maior
discrepancia entre treino e teste, confirmando a sensibilidade critica da camada de embed-
ding a perturbacdes numéricas.

Entre os algoritmos, o DBStream e o Mean-Shift apresentaram as menores perdas mé-
dias no teste, ainda que elevadas (na faixa de 8,0 a 9,5 para "Modelo"). No entanto, ambos
mostraram uma diferenca relativamente menor entre treino e teste em comparagdo com
o AutoCloud, sugerindo que os codebooks gerados por esses métodos, embora grossei-
ros, preservam um pouco melhor a estrutura geral da distribui¢do de pesos. O AutoCloud
exibiu alta variabilidade: configuracdes com muitos grupos (limiar m = 1,5) alcancaram
perdas de treino relativamente baixas (1,5), mas as perdas no teste permaneceram altas
(9,0), indicando que a quantizacdo fina pode levar a um overfitting especifico ao conjunto
de treino mesmo no dominio quantizado. O Affinity Propagation novamente produziu os
piores resultados, com perdas no teste consistentemente superiores a 11,0 e uma diferenca
minima entre treino e teste, refletindo o colapso da capacidade representacional.

6.4.2 Analise de Compressao

A taxa de compressao alcangada variou de 3,1 x a 3,5 %, com os modelos finais ocu-
pando entre 215 kB e 240 kB. O nimero de grupos formados por cada algoritmo teve
uma correlacdo clara com o comportamento generalizante observado. Algoritmos que
geraram poucos grupos (por exemplo, Affinity Propagation com 2—4 grupos) produziram
modelos com alta perda tanto no treino quanto no teste, indicando uma substituicdo ex-
cessivamente grosseira que destrdi informagdes essenciais. Algoritmos que geraram um
nimero moderado de grupos (por exemplo, Mean-Shift com 8—12 grupos) apresentaram
um compromisso mais equilibrado, com perdas de treino e teste mais proximas, sugerindo
uma representagcdo mais robusta, embora ainda degradada.

A discrepancia entre as perdas de treino e teste serve como um indicador da robus-
tez da quantizacdo. Configura¢des onde essa discrepancia é muito grande (por exemplo,
AutoCloud com muitos grupos) sugerem que a quantizacao criou uma representagao que
memoriza aspectos especificos do conjunto de treino, mas generaliza mal. Configura-
¢oes com discrepancia menor (por exemplo, DBStream) podem indicar uma representa-
cdo mais simplificada, porém mais estavel, que ndo se ajusta excessivamente aos detalhes
do treino. A andlise conjunta com as perdas revela que ndo hd uma configuracdo que
ofereca simultaneamente alta compressao e baixa degradacao.
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6.4.3 Avaliacido de Sustentabilidade e Consumo Energético

O processo de quantizacdo pos-treinamento EVQ-PTQ demonstrou ser computacio-
nalmente eficiente, com tempos de execugdo variando entre 0,15 e 20 segundos depen-
dendo do algoritmo de agrupamento e da complexidade da métrica de distancia. O con-
sumo energético associado situou-se na ordem de 10> kWh por modelo quantizado, com
emissoes correspondentes na faixa de 107® kg CO»eq. Estes valores sdo significativa-
mente inferiores aos custos de treinamento completo ou mesmo de treinamento consciente
de quantizagdo, posicionando a abordagem PTQ como ambientalmente favordvel para ce-
ndrios onde o acesso aos dados de treinamento original ou recursos computacionais para
retreinamento sdo limitados.

No entanto, a avaliagdo de sustentabilidade deve considerar a totalidade do ciclo de
vida. Apesar do baixo custo da fase de quantizacdo, os modelos resultantes do EVQ-
PTQ exibem desempenho insatisfatdrio, particularmente em dados ndo vistos, o que pode
levar a inferéncias incorretas e necessidade de retrabalho. Em aplicagdes criticas, isso
pode resultar em custos ambientais indiretos significativos. Portanto, embora eficiente
no processo de compressao, a utilidade pratica limitada dos modelos EVQ-PTQ reduz
seu beneficio ambiental global, destacando a importancia de considerar tanto a eficiéncia
do processo de desenvolvimento quanto a qualidade final do modelo nas avaliagdes de
sustentabilidade.

6.4.4 Implantacao em Dispositivos Embarcados

A viabilidade de implantacdao dos modelos quantizados por Quantizacdo Pds-Treinamento
Evolutiva (EVQ-PTQ) foi avaliada por meio da execucdo da inferéncia embarcada em
quatro microcontroladores com diferentes arquiteturas e capacidades computacionais. A
Tabela[6.5| apresenta os principais indicadores de ocupac¢do de memoria e laténcia para as
trés subconfiguracdes analisadas: "Embedding", "Modelo"e "Completo".

Os resultados mostram que a ocupac¢ao de memoria Flash variou entre aproximada-
mente 168 kB e 395 kB, dependendo tanto do dispositivo quanto da subconfiguracdo
quantizada. Em comparacdo ao modelo em precisdo completa, observa-se uma reducdo
consistente na memoria ndo volétil, atribuida exclusivamente a substituicao estatica dos
parametros originais por indices inteiros associados aos codebooks. No entanto, diferente-
mente do observado no Cenério 2, essa redu¢do nao decorre de um processo de adaptacao
conjunta entre pesos e quantizagdo, mas de uma transformacdo direta aplicada apds o
treinamento, o que limita seu impacto positivo sobre o desempenho funcional.

O consumo de memdria RAM permaneceu relativamente estdvel entre as subconfigu-
racdes dentro de cada plataforma, variando principalmente em fun¢do da arquitetura do
microcontrolador. Esse comportamento indica que a quantizacdo EVQ-PTQ afeta predo-
minantemente o armazenamento dos parametros estiticos, enquanto as estruturas inter-
medidrias utilizadas durante a inferéncia (tais como buffers de ativagdo e operacdes de
atencdo) permanecem operando em ponto flutuante. Assim como nos cendrios anteriores,
essa escolha de implementacdo preserva a estabilidade numérica, mas impede reducodes
mais agressivas no uso de memdria voltil.



6.4. CENARIO 3: EVQ-PTQ 95

Tabela 6.5: Resultados de implanta¢do dos modelos EVQ-PTQ, avaliando as subconfigu-
racOes Embedding, “Modelo” e “Completo”.

Arduino .
. . L Raspberry Arduino
Cenario Métricas B?%ngeii . Pi Pico ESP32 Portenta H7
Flash (B) 188536 197243 395 686 237480
Embeddin RAM (B) 59192 57468 35148 77152
g Lat. média (s) 0,5608 5,5107 0,1919 0,0695
Poténcia (mW) 88,07 124,99 376,18 372,70
Flash (B) 168760 177 467 375926 217768
Modelo RAM (B) 59192 57468 35148 77152
Lat. média (s) 0,7635 4,9996 0,1725 0,0632
Poténcia (mW) 88,07 124,64 380,66 367,22
Flash (B) 168 688 177 395 375862 217 696
Comoleto RAM (B) 59192 57468 35148 77152
P Lat. média (s) 0,5069 2,7087 0,0954 0,0348
Poténcia (mW) 90,16 124,64 358,76 365,23

No que se refere a laténcia de inferéncia, observa-se uma reducao substancial em rela-
¢do ao Cendrio 2, com tempos médios variando de dezenas de milissegundos no Arduino
Portenta H7 até alguns segundos no Raspberry Pi Pico. Esse comportamento decorre do
fato de que, no EVQ-PTQ, os valores quantizados sao utilizados diretamente durante a in-
feréncia sem a necessidade de operacdes adicionais de adaptacdo ou atualizacdo dindmica
dos codebooks. Ainda assim, permanece evidente a dependéncia da laténcia em relagdo
a capacidade computacional do dispositivo, com arquiteturas mais robustas mitigando
parcialmente o custo das conversdes entre representacdes inteiras e ponto flutuante.

A comparacdo entre as subconfiguracdes revela que a quantizacdo do modelo com-
pleto tende a apresentar as menores laténcias médias, especialmente nas plataformas mais
potentes, enquanto a quantizacdo restrita ao embedding ou apenas aos parametros treina-
veis ndo resulta em ganhos temporais consistentes. Esse padrao sugere que a distribuicao
do custo computacional durante a inferéncia € dominada pelas camadas internas do mo-
delo, e ndo apenas pelas tabelas de embedding.

Quanto a andlise de poténcia, os dados indicam estabilidade na demanda instantanea
(mW) entre as diferentes subconfigura¢des, confirmando que o consumo € uma carac-
teristica intrinseca do hardware e pouco sensivel a variacoes finas na ldgica de inferén-
cia. Entretanto, ao analisar a efici€éncia energética global, a subconfiguracao “Completo”
destaca-se significativamente. No caso do Arduino Portenta H7, a combinag¢do de uma
poténcia média de 365 mW com uma laténcia de 34,8 ms, o qual resulta em um consumo
de energia por inferéncia inferior a 13 mJ. Em contraste, o Arduino Nano 33 BLE Sense,
apesar de operar com uma poténcia quatro vezes menor (=90 mW), consome cerca de
45 m] por inferéncia na mesma configuracdo devido ao maior tempo de processamento.
Isso reforca que, para modelos compactados via PTQ, dispositivos de alto desempenho
podem oferecer maior economia de energia total.
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6.5 Cenario 4: INT8-PTQ

O Cendrio 4 avalia a Quantizacdo Pds-Treinamento INT8 (INT8-PTQ), técnica de
compressdo de modelos que aplica discretizagdo uniforme para inteiros de 8 bits apds
a conclusdo do treinamento em precisdao completa. Diferentemente do Cendrio 2 (QAT-
INTS), no qual a quantizagao € integrada ao ciclo de otimizagao permitindo que o modelo
se adapte progressivamente ao ruido de discretizagdo, a abordagem INT8-PTQ realiza a
compressao de forma estdtica sobre pesos ja convergidos, sem qualquer etapa de retropro-
pagacdo ou ajuste fino subsequente. Esta estratégia representa o método de compressao
mais simples e computacionalmente eficiente entre todos os cendrios avaliados.

O modelo base utilizado foi o melhor identificado no Cendrio de Referéncia (dempedding =
24, Npeaa = 4 € Nygyer = 1), mantendo consisténcia arquitetural com os experimentos de
quantizagdo consciente de treinamento. A quantizacdo seguiu o esquema de escalona-
mento linear min-max, mapeando cada tensor de pesos ou embeddings para o intervalo
discreto [0, 255] através da identificacido dos valores minimo e maximo, seguida de nor-
malizagdo e arredondamento para o inteiro mais proximo. Esse processo deterministico
nao requer parametros de configuracao além da escolha do escopo de aplicacao.

Seguindo o protocolo experimental estabelecido, a avaliagdo foi conduzida nas trés
subconfiguracdes metodoldgicas definidas: "Modelo" (quantizagdo apenas dos pardme-
tros treindveis das camadas Transformer), "Embedding" (quantizagdo exclusiva das matri-
zes de embedding de tokens e posi¢des) e "Completo" (quantizagdo completa de todos os
componentes do modelo). Para cada configuragdo, foram realizados cinco experimentos
independentes, e os valores médios sao reportados. Para fins de comparagdo, a qualidade
do modelo foi avaliada tanto no conjunto de dados utilizado para treinar o modelo de re-
feréncia quanto no conjunto de teste, permitindo caracterizar tanto a degradagao absoluta
quanto o comportamento em termos de capacidade de generalizag¢do, seguindo a mesma
abordagem analitica empregada no Cendrio 3.

6.5.1 Analise de Desempenho Preditivo

A Figura [6.5] apresenta uma visualizagdo em coordenadas paralelas que consolida as
métricas de desempenho, eficiéncia computacional e sustentabilidade obtidas nas trés sub-
configuracoes do INT8-PTQ. Os resultados revelam um padrao de degradacao consistente
e previsivel, caracterizado por uma perda moderada de desempenho em comparagdo ao
modelo de referéncia em FP32, porém substancialmente mais controlada do que a obser-
vada no Cenario 3 (EVQ-PTQ). Para a configuragao "Completo", que representa o regime
de compressdo mais agressivo, a Perda média no treino convergiu para 2,787, aproxima-
damente 1,3 unidades acima da perda de referéncia em FP32 (~0,44), mas significati-
vamente inferior as perdas observadas no EVQ-PTQ para o mesmo escopo (4,0 a 5,0).
No conjunto de teste, a Perda média situou-se em 10,680, evidenciando uma discrepancia
de aproximadamente 3,8 X em relacdo ao treino, valor intermedidrio entre o modelo de
referéncia (~=20x) e as configuracdes mais estdveis do Cendrio 3.

A Perplexidade média no teste para o modo "Completo" estabilizou-se em 11.000,
valor expressivamente inferior aos observados no EVQ-PTQ (40.000 a 160.000), confir-
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mando que a quantizacdo uniforme preserva de forma mais robusta a estrutura probabilis-
tica do modelo de linguagem, mesmo quando aplicada estaticamente apds o treinamento.
Como mostrado na Figura [6.5] a métrica BLEU média no teste manteve-se proxima de
0,010, enquanto a Acurédcia média no teste foi de 0,183, valores modestos mas superiores
aos alcancados pela maioria das configuracdes do Cendrio 3, com exce¢do das variantes
mais conservadoras do DBStream e Mean-Shift. A taxa de Correspondéncia Exata per-
maneceu nula em todas as subconfiguracdes, refor¢cando o padrao observado nos cendrios
anteriores para SLMs treinados do zero em tarefas generativas complexas.

A comparagdo entre as trés subconfiguracdes na Figura[6.5|revela a sensibilidade di-
ferencial dos componentes do modelo a quantizacdo estdtica. A configuracdo "Embed-
ding" apresentou a maior degradacdo, com Perda média no teste ligeiramente superior a
do modo "Completo", sugerindo que a discretizacdo das matrizes de embedding introduz
distor¢cdes semanticas que se propagam através de toda a arquitetura. Este comporta-
mento alinha-se as observac¢des do Cendrio 3 ("Embedding") e reflete a criticidade da ca-
mada de entrada para a preservacao da estrutura latente aprendida durante o treinamento.
Em contraste, a configuracao "Modelo" exibiu desempenho marginalmente superior, com
Perplexidade média no teste ligeiramente reduzida, indicando que os pesos das camadas
Transformer possuem maior robustez a discretizacdo uniforme, possivelmente devido a
regularizag@o implicita promovida pelas conexdes residuais e operagdes de normalizacio.

A discrepancia observada entre as perdas de treino e teste, claramente visivel nos eixos
paralelos da Figura[6.5] é substancialmente menor do que a registrada no Cendrio 3, par-
ticularmente para algoritmos de agrupamento mais agressivos, como o Affinity Propaga-
tion. Esse comportamento sugere que a quantizagdo uniforme INTS8, ao impor uma grade
de discretizacdo regular e ndo adaptativa, tende a mitigar o fendmeno de overfitting espe-
cifico ao conjunto de treino que pode emergir em abordagens de agrupamento evolutivo
quando o ndmero de centroides € excessivo. A uniformidade do mapeamento min—max
contribui para que a distribui¢do quantizada preserve, ainda que de forma aproximada, as
propriedades estatisticas globais dos pesos originais, resultando em um comportamento
de generalizacdo mais estdvel.

6.5.2 Analise de Compressao

O INTS8-PTQ alcancou taxas de compressdao consistentes e previsiveis em todas as
subconfiguracdes, como evidenciado na Figura [6.5] O modelo "Completo" convergiu
para um tamanho médio de aproximadamente 3.805 kB, partindo de um modelo de refe-
réncia em FP32 de 755,32 kB, resultando em uma taxa de compressao tedrica de 198,6 x
considerando apenas a reducao de precisao numérica (32 bits — 8 bits). No entanto, a
sobrecarga de metadados (fatores de escala, pontos zero para cada tensor quantizado) e o
formato de serializacdo adotado reduziram a compressao efetiva para aproximadamente
198,5x, valor ainda assim significativamente superior as taxas alcangadas no Cendrio 3
(3,1x a 3,5x), onde a necessidade de armazenar codebooks evolutivos e indices de atri-
bui¢do introduz uma sobrecarga adicional consideravel.

As configuracdes "Modelo"e "Embedding", ao quantizarem seletivamente apenas sub-
conjuntos dos parametros, apresentaram tamanhos médios intermedidrios (3.720 a 3.785
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kB), refletindo o compromisso entre compressao e preservacao de precisio em componen-
tes criticos. O nimero médio de pardmetros manteve-se constante em todas as variantes,
confirmando que a quantizagdo escalar uniforme ndo altera a contagem de elementos do
modelo, apenas sua representacdo numérica, diferentemente de técnicas de poda estrutu-
ral que reduzem dimensionalidade.

6.5.3 Avaliacao de Sustentabilidade e Consumo Energético

Do ponto de vista de eficiéncia computacional durante o processo de quantizagdo,
o INT8-PTQ demonstrou vantagens expressivas, conforme ilustrado na Figura [6.5] O
Tempo médio de Quantizagdo situou-se entre 0,024 e 0,052 segundos por modelo com-
pleto, valores ordens de grandeza inferiores aos registrados no Cenario 3 (0,15 a 20 se-
gundos), onde a execugdo de algoritmos de agrupamento evolutivo sobre espacos de alta
dimensionalidade impde custo computacional significativo. O Consumo Energético mé-
dio associado ao processo de quantiza¢io permaneceu na ordem de 1,48 x 107> kWh,
com Emissdes médias de Carbono estimadas em 1,48 x 1076 kg CO,eq, reforcando a
pertinéncia ambiental de fluxos de compressdo deterministicos e de baixa complexidade
para cendrios de desenvolvimento iterativo.

Essa eficiéncia operacional torna o INT8-PTQ particularmente adequado para o pro-
cesso de integrac@o continua e implantac@o continua (CI/CD) em ambientes de Edge Al,
onde modelos podem ser retreinados e recomprimidos frequentemente em resposta a atu-
alizagdes de dados ou requisitos de aplicacdo. A auséncia de dependéncias de hiperpara-
metros complexos (ao contrdrio dos limiares de agrupamento, larguras de banda e fatores
de amortecimento exigidos pelos algoritmos evolutivos) simplifica a automagao e reduz a
necessidade de conhecimento especializado na configuragdo do processo de compressao.
Quando combinado com o baixo consumo energético na fase de inferéncia embarcada
(devido a aritmética inteira nativa em muitas MCUs), o INT8-PTQ representa uma das
abordagens mais sustentdveis para implantacdo de SLMs em dispositivos de borda, equi-
librando eficiéncia de desenvolvimento, desempenho operacional e impacto ambiental.

6.5.4 Implantacao em Dispositivos Embarcados

Do ponto de vista de eficiéncia computacional durante o processo de quantizagao,
o INT8-PTQ demonstrou vantagens expressivas, conforme ilustrado na Figura [6.5] O
Tempo médio de Quantizagdo situou-se entre 0,024 e 0,052 segundos por modelo com-
pleto, valores ordens de grandeza inferiores aos registrados no Cenario 3 (0,15 a 20 se-
gundos), onde a execuc¢do de algoritmos de agrupamento evolutivo sobre espacgos de alta
dimensionalidade impde custo computacional significativo. O Consumo Energético mé-
dio associado ao processo de quantizagio permaneceu na ordem de 1,48 x 107> kWh,
com Emissdes médias de Carbono estimadas em 1,48 x 107 kg CO,eq, reforcando a
pertinéncia ambiental de fluxos de compressdo deterministicos e de baixa complexidade
para cendrios de desenvolvimento iterativo.

Essa eficiéncia operacional torna o INT8-PTQ particularmente adequado para o pro-
cesso de integracdo continua e implantacdo continua (CI/CD) em ambientes de Edge Al,
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onde modelos podem ser retreinados e recomprimidos frequentemente em resposta a atu-
alizagdes de dados ou requisitos de aplicagdo. A ausé€ncia de dependéncias de hiperpara-
metros complexos (ao contrdrio dos limiares de agrupamento, larguras de banda e fatores
de amortecimento exigidos pelos algoritmos evolutivos) simplifica a automagdo e reduz a
necessidade de conhecimento especializado na configuracdo do processo de compressao.
Quando combinado com o baixo consumo energético na fase de inferéncia embarcada
(devido a aritmética inteira nativa em muitas MCUs), o INT8-PTQ representa uma das
abordagens mais sustentdveis para implantacdo de SLMs em dispositivos de borda, equi-
librando eficiéncia de desenvolvimento, desempenho operacional e impacto ambiental.

6.5.5 Implantacao em Dispositivos Embarcados

A viabilidade de implantac@o dos modelos quantizados por Quantizacdo Pds-Treinamento
INTS8 (INT8-PTQ) foi avaliada por meio da execu¢do da inferéncia em quatro microcon-
troladores com arquiteturas e capacidades computacionais distintas. A Tabela[6.6]sintetiza
os principais indicadores de ocupacdo de memoria e laténcia para as trés subconfiguracdes
analisadas: "Embedding", "Modelo"e "Completo".

Tabela 6.6: Resultados de implantacdo dos modelos INT8-PTQ, avaliando as subconfigu-
racoes Embedding, “Modelo” e “Completo”.

Arduino

.. L Raspberry Arduino
Cenario Meétricas Blzzllinge::i . Pi Pico ESP32 Portenta H7
Flash (B) 188 544 197235 395714 237488
Embeddin RAM (B) 59192 57468 35148 77152
g Lat. média (s) 0,5491 5,1666 0,1877 0,0656
Poténcia (mW) 91,55 123,90 375,19 390,11
Flash (B) 168744 177 429 375954 217 688
Modelo RAM (B) 59192 57468 35148 77152
Lat. média (s) 21,8631 29,1034 7,5826 0,3506
Poténcia (mW) 90,06 124,44 352,30 370,71
Flash (B) 130072 138709 337254 179016
Completo RAM (B) 59192 57468 35148 77152
P Lat. média (s) 21,7411 28,9477 7,8106 0,3486
Poténcia (mW) 88,07 124,89 348,32 364,24

Os resultados evidenciam uma redug@o expressiva e consistente na ocupacio de me-
moria Flash em todas as plataformas, especialmente na subconfiguragdo Completo, que
representa o regime de quantizacdo mais abrangente. Essa reducio decorre diretamente
da substitui¢do uniforme dos pardmetros em ponto flutuante por representacdes inteiras
de 8 bits, sem a necessidade de armazenamento adicional de codebooks ou estruturas
auxiliares, diferentemente do observado no Cendrio 3 (EVQ-PTQ). Como consequén-
cia, o INT8-PTQ apresenta um consumo de memdria mais previsivel e homogéneo entre
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dispositivos, favorecendo sua ado¢do em microcontroladores com restricdes severas de
armazenamento nao volatil.

O consumo de memdria RAM permaneceu praticamente inalterado entre as subconfi-
guracdes dentro de cada dispositivo, indicando que a quantizagdo afeta majoritariamente
os parametros estaticos do modelo. Assim como nos cendrios anteriores, 0s buffers in-
termedidrios de ativagdo e as operacdes internas da arquitetura Transformer continuam
sendo processados em ponto flutuante, o que limita reducdes mais agressivas no uso de
memoria volétil, mas contribui para a estabilidade numérica da inferéncia.

No que se refere a laténcia de inferéncia, observa-se um comportamento fortemente
dependente da arquitetura do microcontrolador. O Arduino Portenta H7 apresentou os
menores tempos de execugdo em todas as subconfiguragdes, enquanto plataformas como
o Arduino Nano 33 BLE Sense e o Raspberry Pi Pico registraram laténcias significa-
tivamente superiores, particularmente nas configuracdes "Modelo" e "Completo". Esse
padrao reflete a combinacao entre frequéncia de operacdo, presenca de unidade de ponto
flutuante e capacidade de execucdo eficiente de operacdes inteiras. Diferentemente do
Cendério 3, no entanto, a laténcia no INT8-PTQ nao € penalizada por consultas dinamicas
a codebooks ou por 16gica adicional de agrupamento, resultando em tempos mais estaveis
e previsiveis.

A comparacdo entre as subconfiguragdes revela que a quantizagao restrita ao embed-
ding tende a produzir menores laténcias em dispositivos de menor porte, enquanto as
configuracdes "Modelo" e "Completo" concentram maior custo computacional nas cama-
das internas do Transformer. Ainda assim, a diferenca entre "Modelo" e "Completo" é
relativamente modesta em arquiteturas mais robustas, sugerindo que o custo marginal da
quantizacdo completa é compensado pela simplificacdo do fluxo de dados e pela unifor-
midade da aritmética inteira.

Ao analisar o consumo de energia durante a inferéncia, os dados reafirmam que o
consumo instantaneo € uma caracteristica intrinseca do hardware, variando pouco entre
as configuragdes de quantizacio (por exemplo, o Portenta H7 oscila apenas entre 364 mW
e 390 mW). Contudo, a andlise da eficiéncia energética (Energia = Poténcia x Tempo) ex-
poe uma disparidade critica na subconfiguracio “Completo”. Enquanto o Arduino Nano
33 BLE Sense consome apenas ~88 mW de poténcia instantanea, sua laténcia de 21,7 s
resulta em um gasto energético de quase 2 Joules por inferéncia. Em contrapartida, o Por-
tenta H7, apesar de demandar quatro vezes mais poténcia (=364 mW), completa a tarefa
em 0,34 s, consumindo apenas 0,12 Joules. Isso demonstra que, para a execu¢do de mo-
delos INT8 completos, dispositivos de alto desempenho sdo, paradoxalmente, muito mais
eficientes energeticamente do que microcontroladores de ultra-baixo consumo, devido a
reducao dréstica no tempo de atividade do processador.

De forma geral, os resultados demonstram que o INT8-PTQ oferece elevada viabili-
dade técnica para implantagdo em dispositivos embarcados, combinando forte redugdo de
memoria Flash, laténcia previsivel e simplicidade de implementagdo. Contudo, quando
analisado em conjunto com as métricas de desempenho apresentadas anteriormente neste
cendrio, observa-se que essa eficiéncia computacional vem acompanhada de degradacao
moderada da capacidade preditiva, caracterizando um compromisso explicito entre efici-
éncia espacial e preservacdo de qualidade. Assim, o INT8-PTQ posiciona-se como uma
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solugdo pratica e auditdvel para aplicagdes de borda onde restrigdes de recursos sao do-
minantes e certa perda de desempenho € aceitavel.

6.6 Discussao Geral e Analise Comparativa

Esta secdo consolida e interpreta de forma integrada os resultados experimentais ob-
tidos ao longo dos cendrios avaliados, estabelecendo uma andlise comparativa entre as
diferentes técnicas de quantizacdo investigadas e o modelo de referéncia em ponto flu-
tuante de 32 bits. A discussdo é conduzida sob multiplas dimensdes relevantes para a
implanta¢do de modelos de linguagem pequenos em sistemas embarcados, incluindo efi-
ciéncia de compressao, desempenho preditivo, custo computacional, impacto energético e
viabilidade pratica em microcontroladores com restri¢des severas de recursos. Ao articu-
lar métricas de treinamento, teste e implantacdo em hardware real, buscando evidenciar
0os compromissos inerentes a cada abordagem, bem como identificar padrdes de com-
portamento e implicagdes arquiteturais que orientam a selecao da técnica mais adequada
conforme os requisitos da aplicacao alvo.

6.6.1 Analise Comparativa das Técnicas de Quantizacao

A Tabela apresenta os resultados quantitativos das melhores configuracdes para
cada técnica de quantizacdo. Todas as abordagens reduzem significativamente o tama-
nho do modelo em relacdo a referéncia FP32 (755.322 bytes), com taxas de compressao
variando de 2,9x (EVQAT) a 6,0x (INT8-PTQ Completo). Essa compressdo implica
diferentes compromissos entre precisao, eficiéncia computacional e consumo energético.

Quanto a eficiéncia de compressdo, o método INT8-PTQ (Completo) alcangou a maior
taxa de compressao (75,3%), seguido pelo QAT-INTS (70,1%) e EVQAT (65,9%). As
técnicas PTQ apresentaram compressao superior devido a aplicacdo direta de quantizacio
estdtica ap6s convergéncia do modelo. O EVQAT, apesar da compressao moderada, de-
mandou custo computacional significativamente maior devido a integracao de algoritmos
de agrupamento evolutivo no ciclo de otimizacdo. Este processo iterativo de atualizagdo
adaptativa dos codebooks explica o aumento substancial no tempo de execugdo observado.

Em relagdo ao impacto ambiental, o EVQAT apresentou aumento de aproximada-
mente 39.000% nas emissdes de CO, e consumo energético em relacdo ao FP32, atri-
buido ao processo iterativo de quantizagcdo vetorial adaptativa com calculos continuos de
agrupamento e ajuste de centroides. Em contraste, todas as técnicas PTQ reduziram o im-
pacto ambiental entre 30% e 68% por operarem como etapa tnica de pos-processamento,
alinhando-se com requisitos de eficiéncia energética em sistemas embarcados. O QAT-
INTS apresentou reducdo de 46% nas emissoes, equilibrando eficiéncia ambiental e de-
sempenho preditivo.

No ambito do desempenho preditivo, 0 QAT-INT8 obteve os melhores resultados no
conjunto de teste, com perplexidade de 5.414 (reducdo de 75,4% em relagdo ao FP32)
e acurdcia de 0,287 (aumento de 59,2%). Este resultado demonstra que a integracio
do ruido de quantizacdo durante o treinamento permite adaptacdo e compensagcdo dos
erros de discretizagdo, conforme fundamentado no Capitulo] O INT8-PTQ (Completo)



103

-

6.6. DISCUSSAO GERAL E ANALISE COMPARATIVA

%8¢ I %99 %99 | WYL %SEL T %Ho1 4

0ze01 S65°01 S6S°01 089°01 L6S‘8 8L6°01 0v6°'6 (3383L) ep1agd
%0 ~ %0 ~ %0 ~ %0 ~ %0 ~ %0 ~

000°0 000°0 000°0 0000 0000 0000 0000 (a1s91) BIoUgpUOdsa1Io))
%8%1 T %91 4 %9°T %E0 + %T6S %E0E 4

¥S1°0 €81°0 €81°0 181°0 L8T0 SET0 081°0 (9159) BIORINDY
%8¢ | %8 4 %8 | %86 %BySLt %000'T 4

6LE°0€ LLOOY LLOOY SH9eh PIvS 0T YT ¥10°TC (a1saL) opeprxa[diog
%0°cy T %ET8 T %EY8 T %TH9 T %669 T %¢8S T

6S10°0 87000 8€¥00°0 66600°0 $600°0 91100 6L20°0 (339L) NA'14
%T09 + %T8S + %T8S + %€8S %01 T %99 |

£98°C ¥8LT ¥8LT L8LT YOr0 SEP0 80t°0 (ourai]) ep1od
%881 T %0 =~ %0 = %0 ~ %0°0L T %0T T

7180 000°T 000°T 000°T 00€°0 0860 000°T (ouraxy) erougpuodsario)
%ETET %18 T %18C T %8LT T %1°0 4 %0 ~

L09°0 S€9°0 S€9°0 8€9°0 ¥88°0 £88°0 £88°0 (ouraIy) eroRMOY
%901 4 %LL6 + %LL6 + %086 + %01 %LT

01S°LT 161°91 161°91 8€T91 861°1 SPST Y0S°T (ouraxy) apeprxa[diog
%891 T %0 =~ %0 =~ %0 ~ %LSS T %BLTT

€80 000°1 000°T 000°1 £ri'0 £86°0 000°1 (oura1l) NATH
%L 09 ~1 %986 ~T %986 ~1 %€ ‘66 ~T %Ly =T %00T°6€ ~)

€e'1 900 900 ¥20°0 18°1 91°¢ee’T 6¢°¢ (8) 0B3n09x3 9p odwa],
%0€ ~T %L9 =T %L9 ~=T %89 ~1 %9y ~1 X000°6€ ~4

c—0IX8I°¢ c—O0IXIST OTXTIST OTXHH'T OTXPPT  _0TX6LT c—0TX9SY (UMY) e1szoug
%0€ ~ 7T %LY =T %L =T %89 ~ 1T %9y ~ 1T %0006 ~ |

9-0TXETE 9-0TX8HT 9-0TX8FT 9-0TXTHT 9-0TX0F'T  ¢—OTX9LT 9-0T %61y (baTD 3Y) seossruy
%€9S T %eSLT %979 T %Ses T %roLt %669 T

£€6°6C¢ 97981 TL97T8T 14y IS¢ 0LY'STC €I8°LST TTESSL () oyuewe],
(Bwppaqui]) OLA-OAH  (0R[dwo)) OLA-SINI  (OPPOIN) OLA-SINI  (Sutppaquuiy) DLA-SINI SINI-LVO IVOAA (TEAA) BUYIIY BOLIIIN

"(Z€d ) B1oUQIR)A1 9p o[opow 2 oedezniuenb op sopoiowr anuo ogderedwo) :/ 9 v[oqR],



104 CAPITULO 6. RESULTADOS

reduziu a perda de teste em 13,5%, sugerindo efeito de regularizacdo implicita que reduz
sobreajuste, apesar da degradacdo em métricas de treinamento.

Observou-se relacdo inversa entre desempenho em treinamento e capacidade de gene-
ralizagdo. As variantes INT8-PTQ ("Embedding" e "Modelo") mantiveram BLEU e cor-
respondéncia exata préximos de 1,0 no treinamento, mas apresentaram perplexidade ele-
vada no teste (40.077 e 43.645, respectivamente). Métodos como QAT-INTS e INT8-PTQ
("Completo)", com menor desempenho no treinamento (BLEU de 0,443 e 1,0, respectiva-
mente), demonstraram melhor generalizacdo. Este padrdo indica que a quantizagdo apli-
cada durante ou apds o treinamento pode induzir regularizacdo que previne memorizagcao
excessiva e favorece aprendizagem de representagdes robustas, essencial para aplicacoes
em cenarios reais.

A escolha da técnica de quantizacdo depende dos requisitos especificos da aplicagao.
Para sistemas embarcados com restri¢des rigidas de memoria, o INT8-PTQ ("Completo")
oferece mdxima compressao (75,3%) com impacto ambiental reduzido. Para aplica¢des
que priorizam desempenho preditivo com compressao moderada, o QAT-INTS representa
a melhor op¢do, combinando redugdo de perplexidade no teste e eficiéncia energética. O
EVQAT ¢ adequado quando compressao moderada € aceitdvel e ha disponibilidade de re-
cursos computacionais para treinamento estendido. A andlise evidencia que ndo existe so-
lucdo universal, mas um espectro de técnicas cuja adequacao € determinada pelo balango
entre tamanho do modelo, eficiéncia computacional, impacto ambiental e desempenho
preditivo no contexto operacional e nas restricdes do sistema alvo.

6.6.2 Impacto dos Métodos de Quantizacao no Desempenho de Sis-
temas Embarcados

Os resultados experimentais, sumarizados na Figura [6.6] demonstram uma variagao
significativa no desempenho dos modelos quantizados conforme a arquitetura do sistema
embarcado utilizado. A plataforma Portenia H7, baseada em um nicleo Arm Cortex-M7
com frequéncia de clock superior e maior capacidade de memoria, apresentou os melhores
resultados. Conforme ilustrado na figura, a laténcia de inferéncia foi reduzida em até 62%
em comparacdo com a execu¢do em ponto flutuante de 32 bits, enquanto o consumo de
poténcia foi diminuido em aproximadamente 45%. Esse ganho expressivo, evidenciado
graficamente, pode ser atribuido a eficiéncia a capacidade de executar operacdes inteiras
de 8 bits com baixa sobrecarga do Cortex-M7.

Em contrapartida, conforme comparado visualmente na Figura [6.6] plataformas com
recursos mais limitados, como o ESP32 e o Raspberry Pi Pico, exibiram melhorias menos
pronunciadas. O ESP32, embora possua dois niicleos e maior frequéncia de operacgao, teve
uma redugdo média de laténcia de 38%, com economia de poténcia em torno de 30%, va-
lores claramente inferiores aos observados para o Portenia H7 no grafico. O Raspberry Pi
Pico, baseado no niicleo RP2040, mostrou ganhos ainda menores, de aproximadamente
25% em laténcia e 22% em poténcia, refletindo sua arquitetura mais simples e menor
capacidade de paralelismo interno. O Nano 33 BLE, equipado com um Cortex-M4, apre-
sentou uma reducdo de 48% na laténcia e 35% no consumo energético, posicionando-se
entre as plataformas de desempenho intermediério, como pode ser observado na distribu-
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Flash (KB) RAM (KB)
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Figura 6.6: Desempenho comparativo de modelos de linguagem pequenos apds quantiza-
cdo, implantados em microcontroladores. Métricas incluem laténcia (associada ao uso de
Flash), poténcia (associada ao uso de RAM) e configuracdes de quantizacdo avaliadas.

icdo das barras na na Figura [6.6]

A estratégia de quantizacido INT8-PTQ aplicada ao modelo completo, representada na
Figura[6.6] se mostrou superior em todos os cendrios, proporcionando redu¢des médias de
55% no uso de memoéria Flash e 60% no pico de utilizacdo de RAM, quando comparada
a linha de base em FP32. Esses numeros, corroborados pelos dados visuais, justificam-se
porque a quantizacao integral minimiza a necessidade de conversdes de precisdo durante
a execucdo, reduzindo acessos a memoria e o nimero de ciclos de processamento. Em
arquiteturas com caches reduzidas ou inexistentes, como ¢ comum em microcontrolado-
res de baixo custo, essa otimizacdo € particularmente critica, pois mitiga as laténcias de
acesso a dados provenientes da memoria principal e reduz a contengdo no barramento de
memoria.

Por outro lado, as abordagens de quantizag@o parcial, também detalhadas na Figura[6.6]
geraram ganhos inferiores a 15% na maioria das métricas, com impacto quase irrelevante
no consumo energético do ESP32 e do Pico. A representacdo grifica mostra claramente
a pequena diferenca entre essas barras e a linha de referéncia. Esse resultado indica que,
em sistemas onde a carga computacional esta distribuida entre varias camadas do modelo,
a quantizagdo seletiva nio € suficiente para aliviar os principais gargalos de desempe-
nho. Portanto, a eficdcia da quantizacdo depende ndo apenas da técnica empregada, mas
também da sinergia entre a arquitetura do modelo e as caracteristicas do hardware subja-
cente, como hierarquia de memoria, largura do barramento e suporte a instru¢des SIMD
para operagdes inteiras.

6.6.3 Posicionamento Frente ao Estado da Arte

Os resultados obtidos permitem posicionar a contribuicao desta tese de forma clara
frente as lacunas de pesquisa identificadas na Se¢do[2.2.6]do Capitulo[2] Adicionalmente,
para contextualizar rigorosamente o desempenho do modelo desenvolvido, comparou-se
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a abordagem proposta com frameworks representativos do estado da arte na literatura.
A andlise inicia-se pelo enderecamento das lacunas metodoldgicas e técnicas:

1.

Auséncia de Procedimentos Padronizados (Lacuna 1): Este trabalho adota uma
metodologia experimental rigorosa e reproduzivel, avaliando todos os cendrios sob
as mesmas condicdes arquiteturais, de conjunto de dados e de hardware. Métricas
uniformes (perda, perplexidade, BLEU, acuricia, laténcia, uso de memoria, ener-
gia) sdo relatadas para todos os experimentos, permitindo uma comparacao direta e
quantitativa que € frequentemente ausente na literatura;

Transparéncia Limitada na Quantizacao (Lacuna 2): O framework EVQAT §é
proposto como uma alternativa aberta e transparente as cadeias de ferramentas pro-
prietdrias. Todo o processo, desde o algoritmo de agrupamento escolhido e seus
hiperparametros até a geragao do cédigo C++ final, € documentado e reproduzivel.
Isto atende diretamente a necessidade de auditabilidade em dominios criticos como
o automotivo ou médico. A sintese do capitulo de trabalhos relacionados identi-
ficou que muitas abordagens dependem de ferramentas proprietdrias ou esquemas
de quantizacdo opacos que comprometem a auditabilidade, particularmente preo-
cupante para aplicagdes reguladas (Zhou et al. 2025);

. Foco Insuficiente em Execucao Deterministica (Lacuna 3): Enquanto o EVQAT

introduz alguma variabilidade devido a 16gica dos diciondrios de c6digos, a andlise
de laténcia fornece dados concretos de pior caso para cada plataforma. A imple-
mentagdo em C++ com alocagdo estatica de memoria elimina sobrecargas dinami-
cas imprevisiveis. A técnica INT8-PTQ, em particular, gera um fluxo de execucdo
completamente deterministico, adequado para andlise de Tempo de Execu¢do de
Pior Caso (WCET);

Dependéncia de Hardware Especifico (Lacuna 4): As implementagdes geradas
sdo portdveis em C++ padrdo, ndo dependendo de instrucdes especificas de acelera-
dores ou nucleos proprietdrios. Os resultados de implantagdo em quatro arquiteturas
de MCU diferentes (ARM Cortex-M0+, M4, M7 e Xtensa) demonstram esta porta-
bilidade. Adicionalmente, a serializa¢do dos modelos no formato JSON possibilita
o carregamento e a execug¢do utilizando linguagens de alto nivel, como Python, em
sistemas embarcados mais robustos, a exemplo do Raspberry Pi;

. Modelagem de Consumo Energético (Lacuna 5): Este trabalho avanca além da

mera medicao de laténcia, incorporando estimativas de consumo energético durante
o treinamento e fornecendo dados objetivos (como os valores em milijoules por in-
feréncia). Isto fornece uma visao holistica da eficiéncia para aplica¢des alimentadas
por bateria, preenchendo uma lacuna onde a perfilagem energética abrangente per-
manece subexplorada;

Portabilidade Limitada (Lacuna 6): O uso de C++ padrdo e a abstrag@o dos algo-
ritmos de quantizacdo do hardware subjacente atacam diretamente esta lacuna. O
mesmo processo pode ser direcionado a diferentes MCUs, garantindo flexibilidade
e facilidade de integracao;
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7. Auditabilidade e Explicabilidade (Lacuna 7): A transparéncia do processo de
quantizacdo € o primeiro passo para a auditabilidade em dominios regulados. A
andlise do comportamento dos algoritmos de agrupamento oferece insights sobre o
funcionamento interno da compressdo, fornecendo mecanismos de explicabilidade
ausentes em frameworks comerciais de "caixa-preta"(Cao & Aref 2026, Fang et al.
2025).

Para além das lacunas metodoldgicas, o cendrio de Transformers em microcontrolado-
res divide-se primariamente entre modelos discriminativos (codificadores) e generativos
(decodificadores), cada um com perfis computacionais distintos.

Linhas de base discriminativas e orientadas a visdo, como MCUBERT (Lin et al. 2023)
e TinyFormer (Yang et al. 2023), demonstraram a viabilidade de implantar arquiteturas
baseadas apenas em codificadores (encoder-only) em microcontroladores genéricos. Es-
sas abordagens sdo otimizadas para tarefas centradas em classificacdo, como deteccdo
de intencdo e reconhecimento de gestos, em vez de geracdo de texto autoregressiva. Si-
milarmente, 0 MCUFormer (Liang et al. 2023) estende a inferéncia baseada em Trans-
formers para a visdo computacional, implantando Vision Transformers em dispositivos
STM32 utilizando Neural Architecture Search (NAS) One-Shot para satisfazer restricoes
estritas de memoria. Embora esses modelos atinjam alta efici€éncia e frequentemente cai-
bam em orcamentos de Flash inferiores a 500,KB, eles ndo abordam o gerenciamento de
cache Key-Value e a dependéncia sequencial inerentes a tarefas generativas de Pergunta-
Resposta.

No dominio generativo, o Deeploy (Scherer, Macan, Jung, Wiese, Bompani, Bur-
rello, Conti & Benini 2024) representa a contraparte funcional mais préxima, permitindo
a execucdo de Small Language Models em microcontroladores heterogéneos através de
aceleragdo via NPU. Além de MCUs bare-metal, estudos recentes exploraram LLMs Em-
barcados para Interfaces Homem-Madaquina aprimoradas em veiculos autdnomos (Devi &
Varshni 2025) e modelos de linguagem generativos integrados em dispositivos [oT (Yauri
& Espino 2024). Embora esses trabalhos validem a utilidade da interacdo generativa em
contextos automotivos e de casas inteligentes, eles tipicamente dependem de computado-
res de borda de alto desempenho ou SoCs baseados em Linux para acomodar as demandas
de memoria e computacdo de modelos maiores.

Embora exista uma lacuna de desempenho entre o modelo proposto nesta tese € mo-
delos de bilhdes de parametros, como o TinyLlama-1.1B, essa diferenca deve ser inter-
pretada dentro do envelope operacional. Modelos na escala de bilhdes de parametros
requerem gigabytes de memoria e NPUs ou GPUs dedicadas, tornando sua execugdo fun-
damentalmente invidvel em microcontroladores. Em contraste, o Extreme TinyGPT visa
um ponto de projeto diferente, permitindo interatividade linguistica basica em hardware
severamente restrito (sub-watt). Essa relacdo de compromisso aceita uma perplexidade
maior em troca de disponibilidade onipresente, execucdo deterministica e implantacao em
dispositivos descartdveis ou produzidos em massa, permitindo assim uma nova camada
do que pode ser descrito como uma Inteligéncia Artificial das Coisas (AloT) (Huang &
Khabusi 2025).

Conforme ilustrado na Figura[6.7] a abordagem desta tese ocupa uma posicdo distinta
ao fornecer uma implementagdo generativa, em ponto flutuante, deterministica e livre de
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dependéncias em arquiteturas padrao Cortex-M e Xtensa, sem suporte de hardware es-
pecializado. Embora incorra em maior laténcia do que solu¢des aceleradas, ela preenche
a lacuna entre sistemas de classificacdo baseados apenas em codificadores e plataformas
generativas de borda de alto desempenho, oferecendo um caminho auditdvel e certificivel
para a IA generativa em sistemas profundamente embarcados.

@ MCU (Padréo — Cortex-M/Xtensa) TinyLlama
© MCU (Heterogéneo/NPU) @
103 @ Computador de Borda (Linux/SBC)
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Figura 6.7: Panorama comparativo dos modelos de EdgeAl do Estado da Arte.



Capitulo 7

Conclusoes

Esta tese investigou o desenvolvimento de um método de treinamento consciente de
quantizagdo evolutiva, cujo objetivo € viabilizar a implementacdo de modelos generativos,
em particular modelos de linguagem, em dispositivos caracterizados por severas restricoes
de recursos computacionais. Historicamente, esse cendrio esteve predominantemente as-
sociado a aplicacdes de natureza preditiva ou de classificacdo, as quais, em geral, depen-
dem de solucdes proprietdrias de caréter opaco (black-box), aceleradores especializados e
plataformas de computacio de borda de alto desempenho. A principal contribui¢io deste
trabalho consiste na proposta, implementagdo e validagdo de um framework abrangente
destinado ao treinamento, a otimizagdo e a geragdo automatica de codigo de Small Lan-
guage Models (SLMs), contemplando de forma integrada todo o ciclo de vida do modelo,
desde a aquisicdo e a estruturacdo do conhecimento até a realizagdo da inferéncia em
sistemas embarcados.

Adicionalmente, a metodologia proposta mantém suporte integral a execug¢ao em lin-
guagens de alto nivel, como Python, possibilitando a avaliacdo sistematica da qualidade
do modelo antes de sua implantacdo em ambientes caracterizados por severas restricoes
de recursos computacionais. Essa abordagem contribui para a reducdo do esforco de
engenharia, o aumento da reprodutibilidade experimental e a facilitacio dos processos
de depuracdo e validacdo funcional previamente a implantacdo final. Tal estratégia é
aplicdvel de forma consistente a todas as etapas do fluxo de desenvolvimento, incluindo
treinamento, quantizacio, exportacdo de parametros e geracao automadtica de codigo, as
quais sdo explicitamente controladas, deterministicas e plenamente reproduziveis. Essa
caracteristica mostra-se particularmente relevante em dominios regulados, como os seto-
res automotivo e industrial, nos quais requisitos rigorosos de certificagc@o, previsibilidade
temporal e andlise de pior caso de execu¢do s@o mandatdrios, assegurando elevados niveis
de transparéncia, explicabilidade e auditabilidade do sistema desenvolvido.

Sob a perspectiva algoritmica, os resultados obtidos evidenciam que a incorporacao
de algoritmos de agrupamento evolutivo e quantizacdo vetorial diretamente no ciclo de
otimizacdo de modelos de linguagem promove a adaptacdao continua dos codebooks a
distribui¢cdo estatistica dos pesos ao longo do processo de treinamento. Tal mecanismo
contribui de forma significativa para a atenuagdo dos efeitos do ruido de quantizagdo, re-
sultando na preservacdo de representacdes semanticas relevantes mesmo sob restri¢des se-
veras de precisdo numérica. A validac¢do experimental, conduzida por meio de um estudo
de caso envolvendo um conjunto de perguntas e respostas de manuais técnicos automoti-
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vos, demonstrou a escalabilidade da abordagem proposta quando aplicada a arquiteturas
contendo mais de trinta e um mil parametros. Nessas condi¢des, foram observadas taxas
de compressdo superiores a trés vezes em relacdo ao modelo de referéncia em ponto flu-
tuante de 32 bits, sem degradagdo significativa do desempenho funcional, corroborando a
eficicia do método proposto para cendrios de implantacdo em sistemas embarcados com
recursos limitados.

A andlise comparativa dos cinco cendrios experimentais evidencia de forma clara os
diferentes compromissos estabelecidos entre desempenho preditivo e custo computacio-
nal. O modelo de referéncia, desprovido de qualquer técnica de quantizacao, definiu o
limite superior de capacidade preditiva, porém apresentou requisitos de memoria incom-
pativeis com a maioria dos microcontroladores considerados no estudo. Em contraste, o
treinamento consciente de quantizacdo vetorial evolutiva, niicleo da contribui¢do metodo-
l6gica desta tese, resultou em modelos com tamanho médio de aproximadamente 257 KB
e valores de perplexidade de teste na ordem de milhares, caracterizando uma degradagao
controlada e sistemdtica em relacao a linha de base. Por sua vez, o treinamento consciente
de quantizacdo para inteiros de 8 bits demonstrou o melhor compromisso entre preserva-
¢do de desempenho e simplicidade de implementacdo, alcancando uma reducio de 75%
na perplexidade de teste em relacdo ao modelo de referéncia, além de uma diminui¢do de
46% no consumo energético durante o processo de treinamento.

Por outro lado, as técnicas de quantizagdo pds-treinamento, tanto em suas variantes
evolutiva quanto uniforme, apresentaram elevada efici€éncia computacional no processo
de compressdo, com tempos de execugdo inferiores a um segundo na maioria das con-
figuracOes avaliadas. Entretanto, a auséncia de adaptacdo dinamica dos codebooks ao
longo do processo de otimizacgdo resultou em uma degradacao substancial da capacidade
de generaliza¢do dos modelos, refletida em perdas de teste de até quatro vezes superiores
as observadas nas abordagens baseadas em treinamento consciente de quantizacdo. Esse
comportamento evidencia a relevincia da integracdo explicita entre os mecanismos de
compressao e o processo de treinamento para a preservagdo de conhecimento especifico
do dominio e para a manuten¢do do desempenho funcional em cendrios de implantacdo
restritos.

No que se refere a validacao fisica, a implantacdo dos modelos quantizados em quatro
arquiteturas distintas de microcontroladores evidenciou a viabilidade pratica da meto-
dologia proposta. O Arduino Portenta H7, equipado com um nicleo ARM Cortex-M7
operando a 480 MHz, apresentou laténcias médias de inferéncia inferiores a 100 milisse-
gundos para os modelos comprimidos por meio do treinamento consciente de quantizacao
vetorial evolutiva, atendendo de forma plena aos requisitos de interatividade em tempo
real. Em contraste, plataformas de menor capacidade computacional, como o Raspberry
Pi Pico baseado em nucleo Cortex-M0+, apresentaram laténcias na ordem de segundos,
resultado direto da auséncia de uma unidade de ponto flutuante dedicada e da consequente
necessidade de emulacdo por software das operagdes aritméticas.

Do ponto de vista da sustentabilidade, o treinamento consciente de quantizagdo ve-
torial evolutiva apresentou aumento expressivo nas emissdes de didxido de carbono e
no consumo energético em relacdo ao modelo de referéncia, atribuido ao processo itera-
tivo de atualizacdo evolutiva dos codebooks. As técnicas de quantizagdo pds-treinamento
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demonstraram reducdes de até 68% no impacto ambiental, posicionando-se como alter-
nativas favoraveis para cendrios de desenvolvimento iterativo com restri¢des ambientais.
No entanto, quando considerada a totalidade do ciclo de vida, incluindo a fase de in-
feréncia embarcada, modelos comprimidos executados localmente apresentam consumo
energético varias ordens de grandeza inferior ao de solugdes baseadas em comunicagdo
continua com centros de dados remotos.

Com base na validagdo técnica conduzida e na arquitetura concebida ao longo deste
trabalho, conclui-se que a metodologia proposta constitui uma contribuicao cientifica con-
sistente e de cardter geral para a viabilizacdo de modelos de linguagem em ambientes
computacionais restritos. Embora a avaliacdo experimental tenha sido realizada no con-
texto automotivo, por meio da extracdo de conhecimento a partir de manuais técnicos,
o framework desenvolvido apresenta independéncia em relacdo a natureza dos dados, ao
dominio semantico e a tarefa alvo. A decomposicdo sistemdtica do fluxo em etapas bem
definidas de ingestdao de dados, geracdo e estruturacdo do conhecimento, defini¢do da
arquitetura do modelo e aplicacdo de estratégias de quantizacdo confere elevada flexibi-
lidade e reutilizacdo da abordagem, permitindo sua aplicacdo direta em dominios como
Internet das Coisas Industrial (IloT), dispositivos médicos, sistemas educacionais em-
barcados e interfaces homem-mdquina inteligentes. Dessa forma, os resultados obtidos
corroboram o potencial da metodologia como uma base unificada, transparente e extensi-
vel para o desenvolvimento de SLMs voltados a implantacdao em sistemas embarcados de
diferentes dreas do conhecimento.

No que se refere ao estado da arte, a proposta apresentada nesta tese ocupa uma po-
sicdo claramente diferenciada. Enquanto a maioria das abordagens voltadas a execucdo
em microcontroladores concentra-se em modelos especializados para dominios de conhe-
cimento restritos ou depende de arquiteturas de hardware heterogéneas, frequentemente
apoiadas em aceleradores proprietarios, para viabilizar tarefas de natureza generativa, o
framework desenvolvido neste trabalho demonstra elevada flexibilidade quanto ao domi-
nio de aplicagdo e independéncia em relacio a plataforma de execucdo. Tal caracteristica
permite sua adocao em um amplo espectro de sistemas, que abrange desde microcontrola-
dores genéricos de baixo custo até plataformas de maior capacidade computacional, como
Raspberry Pi e NVIDIA Jetson Nano, equipadas com GPUs ou NPUs.

Nao obstante, algumas limita¢des foram identificadas ao longo da avalia¢do experi-
mental, incluindo a auséncia de correspondéncia exata positiva em todas as configuragdes
analisadas, comportamento compativel com modelos de linguagem de pequena escala
treinados do zero a partir de conjuntos de dados sintéticos de dimensao limitada. Ade-
mais, a elevada variabilidade de desempenho observada entre diferentes algoritmos de
agrupamento evolutivo e métricas de distancia evidencia a sensibilidade do método a ca-
libracao de hiperparametros, refor¢cando a necessidade de procedimentos sistemdticos de
ajuste. Ainda assim, as contribui¢des cientificas desta tese extrapolam a proposicdo de
uma técnica isolada, ao estabelecer uma fundamenta¢cdo metodoldgica sélida para a inte-
gracdo auditdvel de quantizag@o evolutiva no treinamento de modelos de linguagem e ao
fornecer evidéncias quantitativas dos compromissos inerentes entre eficiéncia computaci-
onal, precisdo preditiva e viabilidade de implantacdo em sistemas embarcados.
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7.1 Trabalhos Futuros

A consolidacao do Treinamento Consciente de Quantizacdo Vetorial Evolutiva como
uma estratégia vidvel para a compressdao de modelos de linguagem abre um vasto ho-
rizonte de investigacdes que transcendem o escopo desta tese. Uma direcdo prioritdria
reside no refinamento algoritmico do processo de agrupamento evolutivo, o qual, em-
bora eficaz na preservacdo semantica, demonstrou um custo computacional e energético
elevado durante a fase de treinamento. Pesquisas subsequentes devem explorar a imple-
mentacdo de mecanismos de atualizac¢do incremental dos centros de massa, substituindo
o recélculo global iterativo por heuristicas de otimizacao local ou estratégias de "inicio a
quente", onde os codebooks sao inicializados a partir de distribuicdes prévias de pesos, re-
duzindo drasticamente o tempo de convergéncia e a pegada de carbono associada a etapa
de compressao.

No ambito da arquitetura de hardware, a investigacao limitou-se a unidades centrais
de processamento de propdsito geral, mas a evolucao do silicio automotivo aponta para
a onipresenga de arquiteturas heterogéneas. Estudos futuros devem validar a metodolo-
gia proposta em microcontroladores equipados com unidades de processamento neural
dedicadas ou aceleradores vetoriais proprietdrios, avaliando como a geracdo de cédigo
nativo pode explorar instru¢des intrinsecas especificas desses aceleradores para reduzir
ainda mais a laténcia de inferéncia. A adaptacdo do gerador de cédigo para suportar
paralelismo em nivel de instru¢do em arquiteturas multi-core assimétricas, comuns em
sistemas de seguranca funcional, representa um passo crucial para viabilizar a execugdo
de modelos mais profundos sem penalizar o tempo de resposta do sistema principal.

A expansdo do dominio de aplicacdo para a multimodalidade constitui outra fronteira
promissora. Enquanto este trabalho focou no processamento textual de manuais técni-
cos, o contexto veicular € intrinsecamente rico em dados sensoriais. Trabalhos futuros
devem investigar a fusdo de modelos de linguagem comprimidos com redes neurais con-
volucionais leves, permitindo que o sistema correlacione diagndsticos textuais com sinais
de telemetria provenientes do barramento CAN ou assinaturas acusticas de componentes
mecanicos. Essa integracdo permitiria a criac@o de assistentes de bordo proativos, capazes
de interpretar ndo apenas a consulta do condutor, mas também o estado operacional do
veiculo em tempo real, oferecendo diagndsticos contextualizados que modelos puramente
textuais nao podem prover.

Ademais, a questdo da robustez e seguranca em modelos comprimidos exige apro-
fundamento. A investigacdo de técnicas de verificacdo formal aplicadas ao cédigo C++
gerado automaticamente poderia oferecer garantias matematicas sobre o comportamento
do modelo, complementando a auditabilidade ja alcancada. E pertinente explorar a resili-
éncia dos modelos quantizados vetorialmente contra ataques adversariais, avaliando se a
discretizagdo do espaco de pesos introduz vulnerabilidades ou, inversamente, atua como
uma forma de regularizagdo defensiva. O desenvolvimento de métricas de incerteza ca-
libradas, que permitam ao modelo expressar "divida"ou abster-se de responder quando
a confianca na predicdo for baixa, é fundamental para a homologacdo dessas tecnologias
em niveis mais elevados de automacao veicular.

Por fim, recomenda-se a exploragao de regimes de compressao ainda mais agressivos,
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rompendo a barreira dos 8 bits. A investigacdo de quantizagdo terndria ou bindria, combi-
nada com técnicas de poda estruturada aplicadas antes da fase de quantizac¢do evolutiva,
poderia viabilizar a implantacdo de modelos de linguagem em sensores inteligentes ultra-
restritos, descentralizando a inteligéncia para a extremidade da borda. Esse avancgo per-
mitiria que componentes individuais do veiculo, como sensores de pressdo ou atuadores
de freio, possuissem capacidades rudimentares de interpretacdo semantica e autodiagnds-
tico, concretizando a visdo de uma arquitetura elétrica zonal verdadeiramente inteligente
e distribuida.

7.2 Artigos Publicados Durante a Pesquisa

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, foram produzidos os seguintes artigos:

7.2.1 Artigos Relacionados Diretamente
Artigos de Periddico

e FLORES, Thommas K. S.; COSTA, Daniel G.; SILVA, Ivanovitch. TensorFlores:
An Enhanced Python-based TinyML Framework. SoftwareX, Amsterdam, v. 31,
p. 102224, 2025. DOI: 10.1016/j.s0ftx.2025.102224.

e FLORES, Thommas K. S.; MEDEIROS, Morsinaldo; SILVA, Marianne; COSTA,
Daniel G.; SILVA, Ivanovitch. Enhanced Vector Quantization for Embedded Ma-
chine Learning: A Post-Training Approach With Incremental Clustering. /EEE Ac-
cess, New York, v. 13, p. 17440-17456, 2025. DOI: 10.1109/ACCESS.2025.3532849.

Artigos de Conferéncia

» SILVA, MARIANNE ; SIGNORETTI, GABRIEL ; FLORES, THOMMAS ; AN-
DRADE, PEDRO ; SILVA, JORDAO ; SILVA, IVANOVITCH ; SISINNI, EMI-
LIANO ; FERRARI, PAOLO . A data-stream TinyML compression algorithm for
vehicular applications: a case study. In: 2022 IEEE International Workshop on
Metrology for Industry 4.0 & IoT (Metrolnd4.0&IoT), 2022, Trento. 2022 IEEE
International Workshop on Metrology for Industry 4.0 & IoT (MetroInd4.0&Io0T),
2022. p. 408.

e SILVA, MARIANNE ; FLORES, THOMMAS ; ANDRADE, PEDRO ; SILVA,
JORDAO ; SILVA, IVANOVITCH ; COSTA, DANIEL G. . An Online Unsuper-
vised Machine Learning Approach to Detect Driving Related Events. In: IECON
2022 48th Annual Conference of the IEEE Industrial Electronics Society, 2022,
Brussels. IECON 2022 - 48th Annual Conference of the IEEE Industrial Electro-
nics Society, 2022. p. 1.

« ANDRADE, PEDRO ; SILVA, IVANOVITCH ; DINIZ, MARIANNE ; FLORES,
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