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Resumo

Paula Kintschev Santana de Moraes. Compressão de Modelos em Transferência de

Aprendizado de Máquina. Dissertação (Mestrado). Instituto de Matemática e Estatís-
tica, Universidade de São Paulo, São Paulo, 2021.

O principal sucesso de aprendizado de máquina profundo está na extração automática de características
dos dados, sem a necessidade de um especialista no domínio. Porém, a qualidade desta extração automática
está condicionada a uma grande quantidade de dados. Em vista disso, houve uma popularização do uso de
transferência de aprendizado (transfer learning) em que redes neurais treinadas em um domínio com muitos
dados são transferidas e adaptadas a domínios similares necessitando assim de poucos dados. Essa técnica
é amplamente utilizada em tarefas de classi�cação de imagens, nas quais uma rede neural convolucional
(CNN), previamente treinada para uma tarefa origem, tem parte de suas camadas transferidas para uma rede
similar e adaptada a uma nova tarefa meta com o uso de poucos dados de treinamento. No entanto, o sucesso
das soluções que utilizam transferência de aprendizado depende da complexidade das camadas transferidas:
adaptar uma rede com muitos parâmetros para a nova tarefa pode implicar em um alto custo computacional.
Para mitigar este problema, investigamos o uso de uma técnica de compressão de modelos conhecida por
model prunning que de�ne diferentes critérios de eliminação de parâmetros de uma rede neural previamente
treinada, gerando uma rede mais compacta sem afetar signi�cativamente sua acurácia. Assim, o objetivo
deste trabalho é investigar a viabilidade de podar um modelo treinado para uma tarefa origem antes de
transferi-lo para outras tarefas meta. Para isso, utilizamos o arcabouço chamado de prune2transfer, que
seleciona a melhor poda de parâmetros antes da transferência de aprendizado. Foram realizados experimentos
de transferência de aprendizado com a rede VGG-19 para 22 novas tarefas meta usando poda não-estruturada
baseada em magnitude e poda estruturada baseada na norma L1. Também foram realizados experimentos
usando um algoritmo de aprendizado por reforço (DQN) para poda estruturada e não-estruturada. Os
resultados mostram que, com o uso de um agente de aprendizado por reforço aplicando uma poda não-
estruturada, é possível eliminar cerca de 93% dos parâmetros da rede VGG-19 sem afetar sua capacidade de
extração de características na tarefa original e nas 22 tarefas investigadas.

Palavras-chave: Aprendizado Profundo. Transferência de Aprendizado. Poda de Parâmetros.





Abstract

Paula Kintschev Santana de Moraes. Model Compression in Transfer Learning. The-
sis (Masters). Institute of Mathematics and Statistics, University of São Paulo, São Paulo,
2021.

The great success of deep learning relies on its automatic feature extraction capabilities, that is, without
domain expert knowledge, directly from the data. The quality of this feature extraction is conditioned to
large amounts of data, which can be unfeasible for learning tasks with small datasets. Transfer learning is a
technique that overpasses the supervised learning assumption, extracting knowledge from a model trained
in a domain with large amounts of data to a similar domain with fewer data helping to achieve greater
performance. This technique is widely used in image classi�cation tasks where some layers of a pre-trained
convolutional neural network (CNN) are transferred and adapted to a new task. Although it is popular,
learning tasks that use pre-trained models rely on deep models to process each new data, which increases
the computational cost of the solution. To mitigate this problem, we investigate model pruning which is a
compression technique that reduces complexity by eliminating network parameters without deteriorating
the model’s performance. Generally pruning is conducted on a model trained for a speci�c task, however,
for pre-trained models used in transfer learning tasks, it would be best to transfer an already reduced model
rather than pruning it for each new task. Therefore, the goal of this work is to assess the viability of pruning
a model before it is transferred to other tasks and to compare di�erent methods of model pruning for this
process. We propose the framework prune2transfer that evaluates the best pruning ratio before transfer.
We conducted transfer learning experiments with VGG-19 for 22 target tasks applying unstructured and
structured pruning algorithms on the source task. We also investigated pruning techniques that are based
on a deep reinforcement learning algorithm (DQN). Our results show that a reinforcement learning agent
using unstructured pruning can eliminate close to 93% of the parameters of VGG-19 without damaging its
feature extractors.

Keywords: Deep Learning. Transfer Learning. Model Pruning.
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1

Capítulo 1

Introdução

Na última década, graças aos avanços computacionais, tanto em termos de so�ware

como hardware, modelos de aprendizado profundo (Deep Learning – DL) se tornaram
estado da arte em tarefas nos domínios de texto, imagem e áudio. O sucesso do aprendizado
profundo está na extração automática de características através dos dados (aprendizado
de representações), ou seja, na construção de características sem a necessidade de um
especialista no domínio (LeCun, Bengio et al., 2015). No aprendizado de representações
(representation learning) o conhecimento é construído a partir de uma composição de
transformações simples não-lineares que permite o aprendizado de funções complexas a
partir da interação com uma grande quantidade de dados. Esta modalidade de aprendizado
viabiliza o aprendizado de ponta-a-ponta em que há o mapeamento direto de uma entrada
sem um tratamento prévio de extração de características, como uma imagem, em uma
saída de alto nível, como uma tomada de decisão. Bojarski et al. (2016) relata o sucesso
desta abordagem ao extrair automaticamente representações internas necessárias para o
controle de um veículo a partir de imagens capturadas por uma câmera frontal, permitindo
que o sistema aprenda por imitação com as imagens rotuladas pelas ações tomadas por
um motorista humano.

Em DL, as representações aprendidas partem de estruturas simples que quando combi-
nadas e transformadas pelas próximas camadas formam estruturas mais complexas, estas
por sua vez resumem o dado de entrada num subespaço de menor dimensionalidade e,
provavelmente, mais informativo que o dado em seu espaço original. Dado que diferentes
domínios podem compartilhar representações elementares é possível transferir conheci-
mento de um contexto para outro. A transferência de aprendizado (Transfer Learning – TL)
busca explorar as informações obtidas no aprendizado de uma tarefa (original) para auxiliar
no aprendizado de outra tarefa (meta), partindo da premissa que existem representações
internas que podem ser relevantes para ambas (Goodfellow et al., 2016). O uso de TL
viabiliza a extração automática de características em contextos com dados insu�cientes
para o ajuste da rede neural a partir de pesos aleatórios, assim como acelera o treinamento
de redes profundas.

Esta técnica é amplamente utilizada em tarefas de classi�cação de imagens nas quais
uma rede neural convolucional (Convolutional Neural Network – CNN) pré-treinada tem
parte de suas camadas transferidas para uma rede similar e adaptada a uma nova tarefa



2

1 | INTRODUÇÃO

meta. Yosinski et al. (2014) comprova empiricamente a possibilidade de compartilhar
representações entre tarefas, apontando uma maior capacidade de generalização dos
modelos que utilizaram algum pré-treino ao invés de uma inicialização aleatória. Apesar
do sucesso, tarefas que usam modelos pré-treinados adicionam mais uma etapa em sua
esteira de processamento, conforme ilustrado na Figura 1.1. Esta etapa eleva o custo
computacional da solução, pois cada nova imagem deverá passar por uma rede neural
extratora de características, que dependendo do modelo escolhido pode chegar em 500mb
de armazenamento e a milhões de parâmetros treináveis.

Figura 1.1: Fluxo tradicional de uma solução que utiliza transferência de aprendizado. Nota-se a

presença de uma etapa de pré-processamento da imagem antes de entrar no classificador.

A redução da intensidade computacional de modelos profundos é o objeto de estudo
da área de compressão de modelos que investiga formas de tornar computacionalmente
e�ciente o processamento de redes neurais. Dentro de compressão de modelos, a área de
poda de parâmetros visa a máxima remoção de parâmetros da rede minimizando o impacto
no desempenho do modelo, reduzindo assim o número de parâmetros treináveis e, em
alguns casos, reduzindo o tamanho em memória do modelo.

A forma com que a poda de parâmetros é feita impacta diretamente na topologia do
modelo. Uma poda é classi�cada como não-estruturada quando atua diretamente no nível
de conexões individuais entre neurônios; e estruturada quando considera um conjuto de
conexões entre os neurônios levando em consideração a estrutura a qual pertencem. O tipo
de poda e em que momento ela é realizada na rede neural são tópicos de grande discussão
nos últimos anos.

Um dos trabalhos pioneiros nesta área foi publicado por LeCun, Denker et al. (1989),
no qual o critério de poda baseado na matriz Hessiana dos pesos é incorporado na função
de custo do treinamento. Outros métodos de poda (Han, Pool et al., 2015; Li et al., 2017; M.
Gupta et al., 2020) foram desenvolvidos nos últimos anos a �m de reduzir a complexidade
de modelos profundos e viabilizar inferências em dispositivos com hardware limitado.

1.1 Motivação

O �uxo tradicional de uma tarefa de classi�cação que faz uso de transferência de
aprendizado (Figura 1.1) está atrelado a um modelo neural profundo que onera compu-
tacionalmente a solução. A �m de reduzir a complexidade da solução �nal, é possível
combinar a transferência de aprendizado com algum critério de compressão de modelos,
como feito pela empresa de tecnologia nvidia®. Em sua ferramenta de transferência de
aprendizado (NVIDIA, 2019), a complexidade ao adicionar uma etapa de poda de parâmetros
após a transferência e adaptação da rede à nova tarefa é reduzida. Esta é uma abordagem
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e�caz, conforme os resultados apresentados por Zhu e S. Gupta (2018) que indicam que a
poda de parâmetros pode ser utilizada para comprimir uma rede neural tornando-a mais
computacionalmente e�ciente.

Entretanto, podar um modelo pré-treinado após a transferência de aprendizado para
uma tarefa meta traz os seguintes pontos de atenção:

(a) a poda se torna especí�ca para a tarefa em questão, ou seja, a poda é realizada a cada
nova transferência e adaptação do modelo pré-treinado;

(b) a poda de parâmetros é realizada em redes neurais o que restringe o tipo de classi�-
cador que será utilizado na adaptação à tarefa meta (Figura 1.1); visto que estamos
considerando que a poda é feita após a transferência para a tarefa meta.

O primeiro item destaca uma ine�ciência da abordagem. Já o segundo item impacta
diretamente as tarefas que utilizam transferência de aprendizado para construir um novo
conjunto de dados em um espaço vetorial, gerado a partir dos extratores de características,
que será utilizado no treinamento de outro classi�cador sem ser uma rede neural, como
por exemplo SVM, �orestas aleatórias, kNN, e etc (Vogado et al., 2018; Deepak e Ameer,
2019; Loey et al., 2021).

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é estudar a transferência de um modelo podado em uma
tarefa origem para uma outra tarefa meta, de forma que tarefas que dependam de uma
rede pré-treinada possam partir de um modelo com um número reduzido de parâmetros, e
consequentemente menos custoso computacionalmente.

Além disso, como um objetivo secundário, expandimos a pesquisa para outras técnicas
de poda e comparamos seus desempenhos tanto na tarefa de origem quanto em tarefas de
transferência de aprendizado.

1.3 Trabalhos Correlatos

Os temas de transferência de aprendizado e poda de redes neurais já foram abordados
em outros trabalhos. Seguindo a ordem cronológica, Molchanov et al. (2016) propuseram
um novo critério para poda de redes neurais baseado na expansão de Taylor, e para averiguar
a e�cácia da técnica testaram em duas tarefas de classi�cação (birds-200 e flowers-102)
realizando transferência de aprendizado. Os autores realizaram a transferência e adaptação
das camadas pré-treinadas antes de realizar a poda do modelo. Portanto, a poda do modelo
estava condicionada às características de cada nova tarefa, não podendo ser reaproveitada
entre tarefas.

J. Liu et al. (2017) propôs uma nova forma de realizar transferência de aprendizado
combinando-a com compressão de modelos neurais. A motivação dos autores era reduzir
o sobreajuste do modelo (overfitting) a �m de melhorar a transferência de representações
para novas tarefas (tarefas meta) com poucos dados. A abordagem proposta consiste na
criação de três redes neurais: (i) uma rede esparsa obtida através da poda iterativa da
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rede neural original (Sparse-SourceNet); (ii) uma rede híbrida (Hybrid-TransferNet) que
combina a saída da rede esparsa adaptada ao inferir uma imagem da nova tarefa juntamente
com um extrator de características do conjunto original dos dados, que tem o papel de
auxiliar na transferência; e (iii) uma rede esparsa (Sparse-TargetNet) obtida através da
poda da (Hybrid-TransferNet) considerando o conjunto de dados da tarefa meta. Apesar do
sucesso na adaptação para as tarefas meta, o processo envolve uma etapa intermediária
que deixa a solução mais computacionalmente custosa. E aparenta estar muito atrelado ao
pré-treinamento feito com o conjunto de dados do imagenet (Deng et al., 2009), que apesar
de ser o mais habitual não é uma regra em processos de transferência de aprendizado.

Durante a realização dos experimentos dessa dissertação, foram publicados outros
dois trabalhos com metodologias similares ao que propomos nesta dissetarção (Soelen e
Sheppard, 2019;Morcos et al., 2019) . Ambos os trabalhos utilizam a mesma técnica de poda
de modelos baseada na identi�cação de uma subrede dentro da rede original que “ganhou
na loteria da inicialização dos pesos”, ou seja, essa subrede foi inicializada de uma forma tal
que seu desempenho é comparável ou até melhor que a da rede completa. Essa subrede, por
sua vez, é encontrada a partir da poda da rede original usando uma metodologia proposta
por Frankle e Carbin (2019), que consiste numa poda não-estruturada com reinicialização
dos pesos originais a cada passo iterativo de poda. Porém, segundo os autores, a presença
de um “winning ticket” em redes convolucionais com arquitetura similar à ResNet e VGG é
dependente da escolha de hiperparâmetros do treinamento, o que torna este critério de
poda especí�co a certas topologias e condições de treino.

1.4 Contribuições

As principais contribuições deste trabalho de mestrado são:

• Proposta do arcabouço prune2transfer que realiza a poda de um modelo antes de
transferi-lo para uma outra tarefa;

• Adaptação do teste-t pareado bayesiano para técnicas de poda iterativa, permitindo a
escolha de um percentual de poda baseado em um intervalo de equivalência prática;

• Modi�cação do critério de poda estruturada de forma a integrar a análise de sen-
sibilidade e de�nindo um critério baseado na diferença em pontos percentuais da
acurácia do modelo antes da poda e após a poda.

• O método StructPuRL que é uma modi�cação do algoritmo PuRL (M. Gupta et al.,
2020) para poda estruturada de redes neurais convolucionais.

• Análise comparativa empírica de diferentes técnicas de poda para transferência de
aprendizado.

1.5 Organização

Esta dissertação está organizada nos seguintes capítulos:

• Capítulo 2 (Fundamentos: Aprendizado de Máquina e Redes Neurais): Apre-
senta uma revisão de aprendizado de máquina supervisionado, aprendizado por
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reforço, redes neurais, aprendizado profundo com ênfase em redes convolucionais e
transferência de aprendizado;

• Capítulo 3 (Fundamentos: Compressão de Modelos): Apresenta uma revisão
dos conceitos e trabalhos seminais da área de compressão de modelos;

• Capítulo 4 (Compressão de Modelos: Melhorias e Extensões): Detalha as
modi�cações realizadas nos métodos de poda estruturada e não-estruturada e a
proposta do método StructPuRL;

• Capítulo 5 (Compressão de Modelos em Transferência de Aprendizado):
Apresenta e detalha as etapas que compõem o arcabouço prune2transfer;

• Capítulo 6 (Análise Empírica): Apresenta os resultados obtidos com o
prune2transfer para cada método de poda de parâmetros;

• Capítulo 7 (Conclusões e Trabalhos Futuros): Apresenta as conclusões e pers-
pectivas de trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Fundamentos: Aprendizado de

Máquina e Redes Neurais

Os primórdios da Inteligência Arti�cial (IA) foram marcados pela resolução de proble-
mas difíceis para humanos, mas relativamente fáceis para computadores (Goodfellow
et al., 2016). A característica em comum destes problemas era a descrição por regras formais,
abordagem baseada em conhecimento, que quando descritas em código permitiam uma
resolução automática.

No entanto, a formalização de regras para a criação de uma base de conhecimento é
uma tarefa que requer conhecimento de especialistas no assunto, o que pode ser custoso ou
inacessível na resolução de certos problemas. Portanto, grande parte do avanço em IA se dá
pelo aprendizado a partir de exemplos/experiências passadas, permitindo que os sistemas
reconheçam padrões nos próprios dados. Esta abordagem de construção automática de
conhecimento a partir de dados é conhecida por aprendizado de máquina.

2.1 Aprendizado de Máquina

Um algoritmo de aprendizado de máquina (machine learning - ML) é um algoritmo
capaz de aprender com dados (Goodfellow et al., 2016). Uma de�nição de aprendizado
amplamente aceita é a de Mitchell (1997), o qual de�ne que um programa de computador
aprende pela experiência E em respeito a uma classe de tarefas T e desempenho D, se o
desempenho em tarefas em T, mensurado por D, melhorar com a experiência E.

Uma tarefa T em ML está relacionada a forma com que o algoritmo deverá processar
um conjunto de dados de entrada (dataset) X, tais dados podem ser imagens, textos ou um
conjunto tabular de informações de um objeto ou evento. Cada exemplo do conjunto de
dados (data point) em X é um vetor de características (features) x ∈ ℝ

n, em que cada entrada
xi do vetor n-dimensional é uma característica que compõe o exemplo. Dois tipos comuns
de tarefas são problemas de classi�cação e regressão. Em uma tarefa de classi�cação, o
objetivo é aprender uma função f ∶ ℝ

n
→ {1, ..., k}, sendo k o número de classes (ou

categorias), que mapeia uma entrada a uma classe. Já em uma tarefa de regressão, o objetivo
é aprender uma função f ∶ ℝ

n
→ ℝ que mapeia uma entrada a um valor numérico.
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A �m de mensurar a qualidade do aprendizado é necessário estimar o desempenho D

do algoritmo através de alguma métrica. Uma métrica comumente utilizada em tarefas de
classi�cação é a acurácia, ou seja, a proporção de classi�cações corretas produzidas pelo
modelo em um conjunto de dados.

Algoritmos de aprendizado de máquina podem ser classi�cados de acordo com o tipo
de experiência E permitida durante o processo de aprendizado (Goodfellow et al., 2016),
sendo categorizados em: supervisionado, não-supervisionado, semi-supervisionado e por
reforço.

Os algoritmos de aprendizado também podem ser classi�cados de acordo com sua
capacidade de representação, ou seja, as funções que um modelo pode aprender dentro
de um espaço de hipóteses. Os chamados modelos paramétricos têm sua capacidade de
representação limitada pela de�nição a priori da quantidade de parâmetros necessária
para resolver o problema, independente dos dados de treinamento (Russell e Norvig,
2016). Exemplos de algoritmos de aprendizado paramétricos são: regressão linear, regressão
logística e naive bayes.

Já os modelos não-paramétricos não fazem suposições restritivas quanto ao espaço de
hipóteses, ou seja, não pressupõem uma quantidade �xa de parâmetros para o modelo.
Na pŕatica, a complexidade das funções modeladas por esses algoritmos pode ser de�nida
em função da quantidade de dados disponíveis no treinamento. Exemplos de algoritmos
de aprendizado não paramétricos são: árvores de decisão, máquinas de vetores suporte
(support vector machines - SVM) e redes neurais.

2.1.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado é uma técnica que utiliza em seu treinamento um
conjunto de pares de dados rotulados na forma (xi , yi), sendo xi a entrada conhecida e yi
um rótulo gerado por uma função desconhecida yi = f (xi). O objetivo do aprendizado
supervisionado é aprender uma função ℎ que se aproxime da função geradora f , a partir de
um conjunto �nito de dados, amostrados possivelmente com ruído, da função f . (Russell
e Norvig, 2016). Portanto objetiva-se minimizar o erro do que foi predito pelo modelo (ŷ)
em relação ao rótulo correto (y), a �m de que o modelo seja capaz de interpolar/generalizar
para outros dados similares.

Neste tipo de aprendizado, a qualidade preditiva do modelo está diretamente rela-
cionada à qualidade do conjunto de dados de treino, o que envolve tamanho da base e
representatividade dos dados. Logo, o modelo só é capaz de lidar com situações que se
assemelham ao que foi observado durante o treinamento.

2.1.2 Aprendizado por Reforço

Ao contrário do aprendizado supervisionado, o aprendizado por reforço (Reinforcement

Learning – RL) não aprende sobre um conjunto de dados �xo, mas a partir de interações
de um agente com um ambiente através da execução de ações e a coleta de recompensas
(Sutton e Barto, 2018). Um agente de RL é capaz de observar o estado em que se encontra
após executar ações no ambiente. Neste tipo de aprendizado o agente não é informado
sobre quais ações deverá tomar: ele deve aprender quais ações maximizam a recompensa
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acumulada esperada ao longo de episódios de interações com o ambiente. Isso é feito
através de uma estratégia de tentativa e erro. Portanto um problema de aprendizado por
reforço é um problema de decisão sequencial (Barto et al., 1989) de um estado inicial
até um estado meta, podendo ser formulado como um Processo de Decisão Markoviano
(Markov Decision Process – MDP) (Puterman, 1995).

De�nição 1 (Processo de Decisão Markoviano). Um MDP é uma tupla ⟨ ,,,  , �⟩ em

que:

•  é o conjunto de estados do ambiente,

•  é o conjunto de ações disponíveis para o agente,

•  ∶  × ×  ↦ R é a função de recompensa,

•  ∶  × ×  ↦ [0, 1] é a função de transição probabilística que define, para cada

par estado-ação (s, a), a probabilidade de alcançar o estado s
′
, isto é,  (s′|s, a), e

• � ∈ [0, 1) é o fator de desconto sobre as recompensas futuras.

Dado um MDP, podemos de�nir a função valor Q(s, a) para cada par estado-ação que
devolve a recompensa acumulada esperada no estado s após a execução da ação a. Com
base nesta função, podemos determinar a melhor ação para cada estado, isto é, uma política
ótima para o MDP � ∗ ∶  ↦  como um mapeamento entre estados e ações tal que:

�
∗
(s) = argmax

a∈
Q(s, a), (2.1)

sendo � ∗ também chamada de política gulosa com relação à função Q(s, a).

Note que, no aprendizado por reforço, consideramos que a função de transição probabi-
lística  é desconhecida. Assim, um agente RL deve estimar a função valor Q(s, a) através
de suas interações com o ambiente. Logo, o problema de RL pode ser formulado como um
problema de otimização em busca da política ótima � ∗, ou seja, a política que maximiza o
retorno acumulado do agente em cada estado.

O algoritmo Q-Learning (Watkins, 1989) estima os Q-valores para uma política ótima
interagindo com o ambiente e atualizando uma tabela com todos os Q-valores para todos
os pares estado-ação. Este algoritmo utiliza duas políticas: (i) uma política de exploração
(por exemplo uma política aleatória ou uma política �-greedy (Sutton e Barto, 2018)),
que com uma chance � amostra aleatoriamente uma ação e com 1 − � amostra uma ação
que maximiza o retorno esperado (Linha 5), e (ii) uma política de explotação (gulosa), a
qual estamos interessados em aprender.

O Algoritmo 1 descreve o algoritmo básico de RL Q-Learning como descrito em (Sut-
ton e Barto, 2018) usando uma representação tabular da função Q(s, a), inicializada
arbitrariamente para cada par (s, a). A cada início de episódio, o algoritmo seleciona um
estado inicial s (linha 3) e usa uma política de exploração �-greedy para de�nir as ações que
serão executadas até o �nal do episódio (considerando um horizonte �nito H de interações
ou a existência de um estado terminal). Para cada passo do episódio, ao executar a ação a
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no estado s, observamos a recompensa r e o estado resultante s′ e é feita a atualização da
estimativa de Q(s, a) através da seguinte operação:

Q(S, A) = Q(S, A) + �[R + �maxaQ(S′, a) − Q(S, A)], (2.2)

sendo � o fator de aprendizado. Note que na Linha 7 ao selecionarmos a ação a
′ que

maximiza o valor esperado partindo do estado sucessor s′ estamos selecionando a ação da
política gulosa. A política devolvida por esse algoritmo é a política gulosa com relação à
estimativa �nal de Q(s, a).

Algoritmo 1 Q-Learning (Sutton e Barto, 2018)
1: Inicializa arbitrariamente Q(s, a), ∀s ∈  , a ∈ (s)
2: repita (para cada episódio):
3: Seleciona um estado inicial s
4: repita (para cada passo do episódio):
5: Escolha a a partir de s usando uma política de exploração derivada de Q

6: Tome a ação a , observe r , s′
7: Q(s, a)← Q(s, a) + �[r + �maxa′Q(s′, a′) − Q(s, a)]
8: s ← s

′

9: até �m de episódio
10: até execução de todos os episódios

Devolve: �
∗
(s) = argmax

a
Q(s, a)

Dada a necessidade de explorar todas as ações em todos os estados por um certo
número de iterações, o uso do algoritmo Q-Learning pode ser inviável para MDPs com um
grande espaço de estados/ações ou ações contínuas. Como veremos no Capítulo 4, uma
implementação e�ciente deste algoritmo usa redes neurais para aproximar a função Q(s, a),
além de incorporar outras técnicas de melhorias como experience replay, mini-batch e target-

network. Essa versão do algoritmo é também chamada de DQN (Deep Q-Network).

2.2 Redes Neurais Arti�ciais

Inspiradas em neurônios biológicos, as redes neurais arti�ciais são modelos matemáti-
cos não paramétricos que sintetizam mapeamentos multidimensionais de entrada-saída,
capazes de aproximar qualquer função contínua em um espaço compacto (Hornik et al.,
1989).

2.2.1 Neurônio Arti�cial

Seguindo a estrutura do neurônio arti�cial proposto por McCulloch e Pitts (1943)
e posteriormente melhorada por Rosenblatt (1958) com a criação do perceptron, uma
unidade (Figura 2.1) é o elemento mais básico de uma rede neural. Portanto, uma rede neural
é um conjunto de unidades conectadas por ligações direcionadas. A forma de conexão
das unidades (topologia) e suas propriedades de�nem a arquitetura da rede (Russell e
Norvig, 2016).
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Figura 2.1: Estrutura de um neurônio artificial

A semelhança entre os neurônios arti�ciais e os neurônios biológicos está em que
ambos respondem (“disparam”) a uma entrada dada que uma certa condição foi satisfeita.
As diferentes formas de um neurônio ser estimulado, juntamente com as conexões desses
neurônios, permitem que padrões complexos sejam aprendidos por essas redes.

2.2.2 Topologia do MLP

A estrutura mais típica de rede neural, e base de estruturas mais complexas, é o
perceptron multicamada (multilayer perceptron - MLP), ou rede neural com alimentação
para frente (feedforward network), ou rede neural completamente conectada (fully connected

network). A topologia dessa rede consiste normalmente na organização das unidades por
camadas, de tal forma que as unidades de uma camada anterior serão a entrada da camada
subsequente. Esta ligação direcionada propaga duas informações importantes: o valor da
ativação e o peso (ou parâmetro) da conexão entre as duas unidades. Nessa arquitetura o
objetivo do aprendizado é de�nir um mapeamento y = f (x;���), aprendendo os valores dos
pesos que resultam em um melhor mapeamento (Goodfellow et al., 2016).

Analisando os elementos da Figura 2.1, é possível identi�car três etapas distintas no
processamento realizado por uma unidade da camada l:

1a A combinação linear das entradas resultantes da camada l − 1 somada ao viés (bias)
da camada l. O viés é uma unidade extra presente em todas as camadas da rede que
possui sempre ativação igual a 1. Gra�camente, não apresenta arestas de entrada
apenas arestas de saída. A função do viés é auxiliar na aproximação de funções que
não necessariamente passam pela origem.

zj =

n

∑

i=0

a
l−1

i
w
l

ij
(2.3)

Sendo n o número de unidades e ai os valores das ativações da camada l − 1. wij

corresponde aos pesos aprendidos para cada conexão entre a camada anterior e a
unidade j (Abu-Mostafa et al., 2012; Russell e Norvig, 2016).

2a O valor zj é passado para a função de ativação ℎ(⋅). A função de ativação de�ne um
limiar para o qual a unidade será “disparada”. Por exemplo, se a função de ativação
utilizada fosse a sigmoide (ilustrada na Figura 2.2), a unidade seria disparada para
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um zj > 0.

Figura 2.2: Função sigmoide

3a A saída da unidade j consiste no resultado da ativação, no caso:

a
l

j
= ℎ(zj) (2.4)

Na topologia de redes neurais completamente conectadas, as camadas que compõem
uma rede são divididas em: camada de entrada, camadas ocultas e camada de saída.
Uma rede neural apresenta apenas uma camada de entrada e suas unidades têm apenas ares-
tas saindo para as unidades da próxima camada. Essas unidades de entrada não apresentam
uma função de transformação associada, servindo apenas como entrada dos dados para o
processamento na rede. O número de unidades dessa camada é equivalente à dimensão de
características dos dados de entrada da rede.

As unidades da camada oculta têm como entrada os valores provenientes da camada
anterior ponderados pelo peso de cada conexão. As saídas dessas unidades estão conectadas
a todas as unidades da próxima camada, com cada aresta ponderada por um peso. O número
de camadas e número de unidades de cada camada é arbitrário, sendo determinados de
acordo com a complexidade da função a ser aproximada.

A camada de saída é a última etapa de processamento da rede, da qual extraímos o
vetor de predição ŷ. O número de unidades dessa camada está associado ao que a rede
deverá predizer. Em tarefas de classi�cação multiclasse com k classes, a camada de saída
apresenta uma unidade por classe.

A Figura 2.3 apresenta a estrutura de uma rede neural completamente conectada,
destacando a organização em camadas. É interessante notar que existem outras topologias
de redes neurais a partir de modi�cações nas conexões entre as camadas e unidades. O
compartilhamento de pesos e a retroalimentação de unidades são duas modi�cações empre-
gadas pelas redes convolucionais e redes recorrentes, respectivamente, ambas amplamente
utilizadas em aprendizado profundo.
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x1

x2

x3

x4

ŷ

Entrada Camadas ocultas Saída

Figura 2.3: Exemplo de rede neural completamente conectada para um problema de classificação

binária. Nessa arquitetura, a entrada consiste em 4 unidades que processarão um vetor x ∈ ℝ
4
, seguida

por duas camadas ocultas com 5 e 3 unidades, respectivamente, e a saída com apenas uma unidade

que computa a predição ŷ .

2.3 Aprendizado Profundo

Aprendizado Profundo (Deep Learning – DL) é uma subárea de aprendizado de máquina
que utiliza diferentes topologias de redes neurais a �m de aprender representações com-
plexas dos dados de entrada a partir de um encadeamento hierárquico de representações
mais simples (Goodfellow et al., 2016). A rede neural base das arquiteturas em DL é o
MLP com mais de uma camada oculta chamado de DFN (Deep Feedforward Network), em
que a quantidade de camadas in�uencia na complexidade do espaço de funções aproxima-
das.

O aprendizado de representações mais simples pela própria rede viabilizou a resolução
de tarefas que envolvessem dados não-estruturados como imagens, áudio e texto. Isso,
porque o uso destes dados requeria o conhecimento de um especialista a �m de extrair
características destes dados antes de alimentarem os modelos tradicionais de aprendizado.
Diferentemente dos dados estruturados (tabulares), os dados não-estruturados apresentam
características que dependem da análise de um contexto.

No caso das imagens, a informação é representada por pixels que assumem valores
dentro do intervalo de 0 a 255. Os pixels são arranjados de forma matricial em uma dimensão,
nas imagens em escala de cinza, ou em mais dimensões formando imagens coloridas. Cada
dimensão de uma imagem também é chamada de canal (ou componente), para imagens
que adotam o espaço de cor RGB (Red, Blue and Green) dizemos que estas possuem três
canais.

Processar uma imagem em uma DFN requer uma unidade na camada de entrada para
cada pixel da imagem. Logo, uma imagem colorida com dimensões 224×224×3 necessitaria
de 150 528 unidades de entrada na rede. Além da elevada quantidade de parâmetros cada
pixel é processado em uma determinada posição do vetor de entrada, acarretando em
redundância de parâmetros e problemas com dimensionalidade e posição dos elementos
na imagem. Portanto, o ideal para o processamento de imagens seria uma topologia que
permitisse uma entrada no espaço tensorial, a �m de preservar a estrutura e posição dos
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elementos da imagem, e permitisse o compartilhamento de parâmetros dentro de uma
janela contextual, a �m de extrair informações de mesma natureza independente de sua
posição na imagem. Estas características estão presentes nas chamadas redes neurais
convolucionais.

2.4 Redes Convolucionais

As redes convolucionais (convolutional neural networks – CNN) são uma família de
arquiteturas de redes neurais que apresentam camadas convolucionais em sua topologia
(LeCun, Boser et al., 1989). Uma camada convolucional é caracterizada pela organização
dos pesos (parâmetros) em �ltros. Um �ltro é um tensor de ordem 3 composto por uma
coleção de kernels, que são matrizes que convoluem por cada canal do tensor de entrada,
por exemplo um �ltro para uma imagem RGB é composto por três kernels, um para cada
canal R, G e B. Após a etapa de convolução1 do �ltro, cada matriz resultante é somada,
formando o chamado mapa de características ou mapa de ativação (feature map), e este
mapa por sua vez fará parte da entrada da próxima camada da rede neural convolucional.
A Figura 2.4 ilustra o processo de convolução de um �ltro sobre uma entrada (produto
interno), neste caso uma imagem colorida, formando uma mapa de características que
agregam a informação extraída de cada canal.

Figura 2.4: Exemplo da convolução de um filtro F sobre uma imagem RGB. Note que o filtro trata-se

de um tensor de dimensões 3 × 3 × 3. Figura adaptada de Irhum Shafkat, 2018.

Além da quantidade de �ltros e tamanho do kernel, uma camada convolucional também
apresenta outros hiperparâmetros como padding e stride. Padding é um preenchimento
com zeros ao redor da matriz de entrada de forma a manter suas dimensões espaciais após
a convolução, dado que na aritmética convolucional as dimensões espaciais de uma entrada

1Neste trabalho chamaremos de convolução a operação de correlação cruzada (cross-correlation), ampla-
mente utilizada em processamento de imagens.
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n × n convoluída com um kernel k × k resulta numa matriz (n − k + 1) × (n − k + 1). Já o stride

determina o tamanho do passo da convolução, geralmente é utilizado um passo unitário de
forma a passar por toda a matriz. Caso o stride s seja maior ou igual a dois, as dimensões
espaciais de saída serão determinadas por ⌊n−ks ⌋ + 1 (Dumoulin e Visin, 2016).

Outra estrutura presente na arquitetura de uma CNN são as camadas de pooling, que
também são utilizadas para reduzir a bidimensionalidade de um volume de entrada a
partir de operações de síntese em janelas, sendo as mais comuns maximizar (max pool) ou
computar a média (average pool).

Uma característica da topologia da CNN é o compartilhamento dos pesos no �ltro, o
que induz a extração de uma característica especí�ca do volume de entrada independente
da sua posição na matriz (LeCun, Boser et al., 1989). O que é uma vantagem em relação a
DFN em que cada unidade de um neurônio está conectada a um pixel de entrada. A DFN
além de requerer um elevado número de parâmetros para cada neurônio, inviabiliza a
compreensão de um contexto local daquele pixel podendo levar a uma redundância de
conexões. A invariância espacial da CNN é fundamental no processamento de imagens,
pois viabiliza, por exemplo, a detecção de bordas em qualquer região da imagem utilizando
o mesmo �ltro.

Dada esta capacidade das redes convolucionais de aprenderem �ltros durante o treina-
mento em uma tarefa é possível cogitar o reaproveitamento destes �ltros em outras tarefas.
Visto que a construção das representações em aprendizado profundo é encadeada da mais
simples até uma representação mais complexa, os �ltros pertencentes às primeiras camadas
convolucionais tendem a extrair características mais gerais das imagens (Yosinski et al.,
2014), viabilizando seu reuso. Esta é uma questão investigada na subárea de transferência

de aprendizado.

2.5 Transferência de Aprendizado

A Transferência de Aprendizado (Transfer Learning – TL) é uma estrutura de aprendi-
zado que relaxa a hipótese de algoritmos de aprendizado supervisionado de que os dados
de treinamento e teste devem ser independentes e identicamente distribuídos (i.i.d.), ou
seja, são representados pelas mesmas características e amostrados da mesma distribuição
geradora (Pan, 2014). Esta relaxação endereça o problema de quantidade de dados insu-
�cientes para treinar alguns algoritmos de aprendizado de máquina, especialmente em
aprendizado profundo.

Em DL, o sucesso de extração de padrões e características latentes está diretamente
relacionado ao treinamento com uma quantidade massiva de dados. Neste contexto, a
transferência de aprendizado permite que padrões encontrados em um domínio sejam
reutilizados em outro domínio, reduzindo a demanda de dados e acelerando a convergência
do modelo (Tan et al., 2018).

Na terminologia proposta por Pan e Yang (2010), um domínio  consiste num espaço
de características  e uma distribuição marginal P (X ), em que X é um exemplo da amostra
de dados tal que X = {x1, ..., xn} ∈  . Portanto, a diferença entre domínios pode ser
atribuída a um espaço de características diferentes (ex. texto para imagem, estudado pela



16

2 | FUNDAMENTOS: APRENDIZADO DE MÁQUINA E REDES NEURAIS

transferência de aprendizado heterogênea) ou a diferenças nas distribuições marginais das
características (ex. adaptação de domínio (Tzeng et al., 2017)).

Ainda na terminologia de Pan e Yang (2010), dado um domínio  = { , P (X )} uma
tarefa consiste em um espaço de rótulos conhecidos  e uma função preditiva f (⋅), que
é aprendida pelos pares de dados {xi , yi} tal que xi ∈ X e yi ∈  . Em posse destes dois
conceitos podemos de�nir transferência de aprendizado.

De�nição 2 (Transferência de Aprendizado). Dada uma tarefa origem de aprendizado s
com um domínio s e uma tarefa de aprendizado meta t com um domínio t , a transfe-

rência de aprendizado objetiva melhorar o desempenho da função preditora meta a partir da

experiência obtida na tarefa origem, considerando que s ≠ t e/ou s ≠ t .

No contexto de DL, a função preditora meta é um mapeamento não-linear multidi-
mensional representado por uma rede neural profunda. Tzeng et al. (2017) categoriza as
diferentes abordagens de TL baseadas em: instância, mapeamento, rede e adversarial. A
abordagem baseada em rede será analisada neste trabalho e consiste no reuso parcial de
redes neurais pré-treinadas, ou seja, treinadas em um domínio diferente daquele em que
será aplicada. A Figura 2.5 ilustra a transferência baseada em rede.

Figura 2.5: Ilustração da transferência de aprendizado baseada em rede em que algumas camadas

da rede treinada na tarefa original são transferidas para uma rede similar adaptada à tarefa meta.

Adaptada de Tan et al. (2018).

Na Figura 2.5, as camadas treinadas para uma tarefa são transferidas para uma rede
similar a qual será adaptada para uma outra tarefa. Estas camadas transferidas poderão
ter seus pesos atualizados durante o treino (fine-tuning) ou congeladas, ou seja, não serão
ajustadas nas etapas de propagação para trás (backpropagation). A escolha de ajustar estas
camadas está relacionada com a complexidade do modelo, quantidade de dados disponíveis
na tarefa meta e similaridade entre os domínios.

É interessante notar na Figura 2.5 que não há transferência da última camada clas-
si�cadora, pois esta camada é totalmente dependente da tarefa. No geral, neste tipo de
transferência de aprendizado as camadas mais próximas à entrada da rede são mais ag-
nósticas à tarefa, capturando representações mais gerais dos dados de entrada de forma a
contribuírem no aprendizado de outras tarefas.



2.5 | TRANSFERÊNCIA DE APRENDIZADO

17

O uso desta técnica de TL se popularizou em DL nos domínios de imagem e texto. No
contexto de imagens, geralmente, as camadas convolucionais são transferidas por serem
extratores de características hierárquicas, visto que no início extraem estruturas simples e
a partir destas estruturas são capazes de compor estruturas mais complexas, tornando-se
mais especí�cas ao domínio a que foram treinadas.
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Capítulo 3

Fundamentos: Compressão de

Modelos

Neste capítulo, apresentaremos os conceitos fundamentais da área de compressão de
modelos dando um foco especial para a técnica de poda de parâmetros (model pruning), para
a qual apresentamos uma família de algoritmos que serão usados neste trabalho.

Em geral, redes neurais profundas possuem mais parâmetros que o necessário para a
tarefa na qual foram treinadas e apresentam redundância em muitos de seus parâmetros,
como demonstrado emDenil et al. (2013). Compressão de modelos é uma área que investiga
técnicas de redução de redes neurais em termos de: quantidade de parâmetros, tempo
de inferência, quantidade de operações de ponto �utuante por segundo (FLoating-point

Operations Per Second — FLOPS) e tamanho do armazenamento em memória. Este tem
sido um tema de grande interesse devido aos avanços nas áreas de carros autônomos,
cidades inteligentes, visão computacional e processamento de linguagem natural. Além
disso, a principal necessidade de se fazer a compressão de modelos é o armazenamento e
execução de modelos de aprendizado profundo de forma e�ciente em dispositivos com
poder computacional limitado, como por exemplo câmeras de vigilância, smartphones e
sistemas embarcados no geral (Verhelst e Moons, 2017).

De acordo com Cheng et al. (2017), existem quatro classes de técnicas de compressão
de modelos: (i) fatoração de baixa ordem (low-rank factorization), (ii) compactação de
�ltros convolucionais (compact convolutional filters), (iii) destilação de conhecimento
(knowledge distillation) e (iv) poda de parâmetros (model pruning). A fatoração de baixa
ordem estima os parâmetros mais relevantes ao modelo a partir da decomposição de
suas matrizes (Sainath et al., 2013). A técnica de compactação de �ltros convolucionais
investiga a criação de estruturas que utilizam menos parâmetros que os usados em �ltros
convencionais, produzindo assim novas arquiteturas de redes convolucionais (Cohen e
Welling, 2016). Já a destilação de conhecimento busca compartilhar uma função complexa
aprendida por um modelo profundo (“rede professor”) para um modelo mais compacto
(“rede aluno”) (Hinton, Vinyals et al., 2015). E por �m, a poda de parâmetros visa eliminar
parâmetros da rede de forma a não prejudicar o desempenho do modelo, sendo essa a
técnica de compressão de modelos que usaremos nesse trabalho.
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Poda de parâmetros (model pruning) é uma técnica de compressão de redes neurais
amplamente utilizada em aplicações que envolvem aprendizado profundo, e consiste na
remoção de parâmetros da rede de tal forma a minimizar o impacto em seu desempenho.
Essa remoção é realizada de fato atribuindo-se o valor zero para os parâmetros selecio-
nados para poda. Note que essa técnica é diferente da técnica de regularização Dropout

(Srivastava et al., 2014), em que a remoção estocástica de unidades (neurônios) da rede é
realizada apenas durante o treinamento, de forma que essas unidades estarão presentes ao
�nal do treinamento e em qualquer predição do modelo; na poda de parâmetros, quando
removemos uma estrutura (unidade ou �ltro), esta passa a ter parâmetros com valor zero
para sempre, ou seja, esses parâmetros não são atualizados na etapa de backpropagation,
nem considerados na inferência do modelo.

De acordo com Blalock et al. (2020), métodos de poda de parâmetros podem ser
classi�cados em termos de:

• Tipo: de�ne o tipo de poda de parâmetros, podendo ser poda não-estruturada (em
que removemos apenas um parâmetro) ou poda estruturada (em que removemos um
neurônio ou um �ltro completo). Na poda estruturada, a rede neural resultante será
densa, enquanto na poda não-estruturada, a rede neural resultante será esparsa;

• Contexto: de�ne o contexto da seleção dos parâmetros para poda, podendo ser local
(considera apenas os parâmetros de uma mesma camada) ou global (considera todos
os parâmetros da rede);

• Fluxo de execução (scheduling): diz respeito à intercalação entre etapas de poda
e retreino, podendo ser feito de forma gradual (poda iterativa) ou de uma única
vez (poda direta).

A Figura 3.1 ilustra dois �uxos de execução utilizados pelos métodos estudados neste
trabalho que independem do tipo e contexto de poda. O diagrama da esquerda ilustra
o método de poda iterativa que repete as etapas de poda e retreino por i iterações; e o
diagrama da direita ilustra o método de poda direta, em que a poda do modelo é realizada
de uma só vez antes do retreino. Ambos os �uxos partem do treinamento da rede neural
original (“aprender a conectividade”) que irá de�nir a magnitude dos parâmetros da rede
para a tarefa na qual a rede foi treinada. Note também que após a poda de parâmetros,
ambos �nalizam com uma etapa de retreino do modelo, permitindo que os parâmetros
restantes se recuperem da poda (LeCun, Denker et al., 1989).

Figura 3.1: Exemplos de �uxo de execução de poda de parâmetros: poda iterativa (esquerda) e poda

direta (direita).
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3.1 Poda Não-Estruturada

O método de poda não-estruturada consiste na remoção de parâmetros sem considerar
a estrutura (unidade ou �ltro) na qual esses parâmetros pertencem, ou seja, prioriza a poda

individual de parâmetros tornando esparsa a estrutura da rede.

Figura 3.2: Exemplo de poda não-estruturada. Rede neural antes (esquerda) e depois (direita) da poda

de parâmetros.

A Figura 3.2 ilustra o resultado da execução de um método de poda não-estruturada en-
tre duas camadas densamente conectadas de uma rede neural. A �gura da esquerda mostra
uma camada com 5 unidades com todas as conexões possíveis para a próxima camada com
3 unidades. A �gura da direita ilustra as mesmas camadas após uma poda não-estruturada.
É interessante notar que, neste exemplo, além da remoção de alguns parâmetros (arestas),
uma unidade inteira foi removida, pois todas as conexões que chegavam até ela foram
removidas (por exemplo, a poda do neurônio central da camada inferior). Assim, uma poda
não-estruturada pode levar à poda completa de uma estrutura, mesmo através da remoção
individual dos parâmetros da rede.

3.1.1 Algoritmos de poda não-estruturada

Na literatura de poda não-estruturada, é possível encontrar diferentes formas para
alcançar uma rede esparsa com baixo impacto no desempenho do modelo. Dentre eles
destacamos três trabalhos importantes:

Poda não-estruturada baseada na matriz hessiana. Autores pioneiros na área, Le-
Cun, Denker et al. (1989) e Hassibi e Stork (1993), propuseram um método de poda
baseado na matriz hessiana da função de custo em que os parâmetros de menor valor
são eliminados, considerando um contexto local ou global. Este critério utiliza a segunda
ordem das derivadas parciais da função que se deseja aproximar para avaliar o impacto
de cada parâmetro na convergência do modelo. Dado o custo computacional envolvido
no cálculo da matriz Hessiana, esse método não é o mais indicado para o uso em redes
profundas que possuem milhões de parâmetros.

Poda não-estruturada iterativa baseada em magnitude. Pensando na aplicação em
redes neurais profundas, Han e Dally (2017) propuseram um método de poda baseado na
magnitude dos parâmetros da rede. Esse método, ao invés de focar nos parâmetros que
devem ser podados a cada iteração i, foca naqueles que permanecem na rede com valores
diferentes de zero. Dado um tensor de parâmetros  , este método recebe o porcentual
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 de parâmetros que deverão ser mantidos e realiza a poda de uma porcentagem 1 − 

dos parâmetros de menor valor. Para isso, após a ordenação dos valores (magnitude) dos
parâmetros, computa-se o percentil da iteração (1 −  )i , de�nindo assim um limiar da
magnitude � para poda. A atribuição a seguir computa os valores dos parâmetros da rede
na iteração de poda i:

 i
← 0

⊙ 1(| i−1
| > �), (3.1)

em que 0 denota o tensor de valores dos parâmetros após o treinamento inicial da rede,
 i ( i−1) denota o tensor de valores dos parâmetros da rede após i (i − 1) iterações do
processo de poda. A expressão 1(| i−1

| > �) é uma função indicadora que assume valor 1
para os valores em módulo de  i−1 que forem maiores que o limiar � e valor 0 para os
demais. O resultado desta função é um tensor binário que atua como uma máscara na
multiplicação elemento a elemento (produto Hadamard), indicado pelo operador ⊙, com
0, resultando no novo tensor de valores  i . O valor de porcentagem mantida  é um
hiperparâmetro deste método de poda, podendo decair com o número de iterações ou se
manter constante durante todo o processo. Apesar desta técnica ser relativamente simples
ela é capaz de atingir níveis de esparsidade maior devido à intercalação da poda com o
retreino, alcançando uma redução de 13× no número de parâmetros diferentes de zero na
VGG-16 (Han, Pool et al., 2015).

Poda não-estruturadawinning ticket. Recentemente, Frankle eCarbin (2019) propu-
seram um novo critério de poda não-estruturada inspirada na poda iterativa por magnitude.
Os autores formularam a hipótese de que existe uma subrede (winning ticket) que quando
treinada separadamente com uma determinada inicialização, atinge um desempenho pró-
ximo à rede original. O algoritmo proposto é similar ao de Han e Dally (2017), exceto
que ele não inicia com a rede treinada, mas com uma rede com pesos aleatórios. A cada
iteração o modelo é reinicializado com os pesos aleatórios do modelo antes do primeiro
treinamento, ou seja, a atualização deste método é de�nida por:

 i
←  r

⊙ 1(| i−1
| > �), (3.2)

sendo  r a inicialização aleatória da rede. Apesar de apresentar bons resultados em redes
como VGG e ResNet, este método iterativo é sensível à escolha da taxa de aprendizado
(hiperparâmetro do treinamento de redes neurais). Os autores concluíram que só é possível
encontrar winning tickets em redes profundas realizando um “aquecimento” da taxa de
aprendizado (learning rate warmup), isto é, iniciando com uma taxa de aprendizado muito
menor que a taxa de�nida como inicial até gradualmente atingi-la em algumas épocas de
treinamento.

3.1.2 Poda Iterativa Não-Estruturada Baseada em Magnitude

O método de poda iterativa não-estruturada baseada em magnitude (Han e Dally,
2017) (Algoritmo 2), é um dos métodos de compressão de modelos adotados neste trabalho
para transferência de aprendizado e, por isso, será apresentado nesta seção em mais
detalhes.
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Algoritmo 2 Poda não-estruturada iterativa baseada em magnitude
Entrada: porcentagem mantida  , modelo treinado , número de iterações de poda

n

1: � ← 1

2: 0
← Tensores de parâmetros de 

3: para i = 1,…, n faça

4: � ← � ∗ 

5:  i−1
← Tensores de parâmetros de 

6: � ← ComputaPercentil(| i−1
|, (1 − �))

7:  ← 1[ | i−1
| > � ] ⊳ Máscara de poda

8:  i
← 0

⊙  ⊳ Produto elemento a elemento
9:  ← treina(, i

) ⊳ Inicializa os parâmetros com  i

10: �m para

Devolve: Modelo podado 

O Algoritmo 2 recebe como entrada: um modelo , inicialmente treinado até conver-
gência; e os hiperparâmetros  e n (número de iterações de poda). O objetivo do algoritmo
é induzir esparsidade no modelo a um passo constante  de forma que o número de parâ-
metros podados (parâmetros com valor zero) crescem monotonicamente a cada iteração.
Assim, a cada iteração, calculamos a porcentagem acumulada � como � ← � ∗  (Linha
4). Por exemplo, considerando que  = 0.7 é constante para todas as iterações, na décima
iteração o percentual de parâmetros não nulos será de 0.710 = 0.02824 = 2.82%.

No Algoritmo 2, � é inicializado com o valor 1 e 0 recebe todos os parâmetros do
modelo treinado . A magnitude limiar correspondente à 1 −  é calculado pela função
ComputaPercentil(| i−1

|, (1 − �)) (Linha 6). A máscara de poda  é um tensor binário de
mesma dimensão que  , que tem valor 1 em todas as posições em que o valor absoluto
do parâmetro em W

i−1 é superior ao limiar (Linha 7). Após a construção da máscara, o
modelo é inicializado com o produto de Hadamard entre o tensor de parâmetros 0 e a
máscara (Linha 8). Antes de ser retreinado (Linha 9), o modelo é reinicializado com tensor
de parâmetros podados W i . Após as n iterações de poda, o algoritmo devolve o modelo
podado .

Uma das limitações deste método é de�nir a quantidade n de iterações de poda como
um hiperparâmetro de entrada do algoritmo. No entanto, o melhor ponto de compressão
do modelo, que garanta a mesma acurácia (ou aproximada) do modelo original, depende
de uma análise estatística mais detalhada. No Capítulo 4 propomos uma modi�cação neste
algoritmo para incluir uma condição para a repetição da poda.

3.2 Poda Estruturada

O método de poda estruturada consiste na remoção de estruturas completas, ou seja,
prioriza a poda de um grupo de parâmetros que pertencem a uma estrutura do tipo um

neurônio ou um filtro convolucional, modificando necessariamente a arquitetura do modelo.
Diferentemente da poda não-estruturada, a poda estruturada não induz esparsidade na
rede, pois a remoção de estruturas completas implica em um novo modelo menor que se



24

3 | FUNDAMENTOS: COMPRESSÃO DE MODELOS

mantém denso (Li et al., 2017).

A Figura 3.3 ilustra o resultado da execução de um método de poda estruturada entre
duas camadas densamente conectadas de uma rede neural. A rede da esquerda mostra
uma camada com 5 unidades totalmente conectadas à próxima camada com 3 unidades.
Já a imagem da direita ilustra as unidades remanescentes após uma poda estruturada. É
interessante notar que as unidades não podadas permanecem com a mesma quantidade de
conexões (parâmetros) que tinham antes de realizar a poda.

Figura 3.3: Exemplo de poda do tipo estruturada. Rede neural antes (esquerda) e depois (direita) da

poda de parâmetros.

3.2.1 Algoritmos de Poda Estruturada

É possível encontrar na literatura diferentes formas para se realizar a poda estruturada
com baixo impacto no desempenho do modelo, dentre as quais destacamos três trabalhos
relevantes:

Poda Estruturada baseada em Algoritmos Genéticos. Anwar et al. (2015) foram
pioneiros nesta área propondo métodos de poda estruturada com diferentes níveis de
granularidade. Sabendo que a complexidade de um problema de poda de uma rede com p

parâmetros é da ordem de (2p) (i.e. cada parâmetro do modelo pode estar ativo com valor
diferente de zero ou inativo com valor igual a zero), os autores propuseram o uso de Filtro
de Partículas (Arulampalam et al., 2002) combinado com um Algoritmo Genético chamado
de EPF (Evolutionary Particle Filter)(Arulampalam et al., 2002) para escolher máscaras de
parâmetros candidatos à poda. Este método é capaz de podar estruturas completas, porém,
esta abordagem de compressão de modelos não é capaz de atingir reduções extremas sem
afetar o desempenho do modelo.

Poda Estruturada baseada na norma L1. Li et al. (2017) seguiram uma abordagem
diferente para poda estruturada, optando por analisar os valores dos parâmetros dos �ltros
de cada camada convolucional usando a norma L11 para selecionar �ltros redundantes
e removê-los da rede. Neste método, os mapas de características (Seção 2.4, Capítulo 2)
associados ao �ltro podado, também são descartados. Ao contrário dos métodos apresen-
tados na poda não-estruturada, os autores adotaram o método de poda direta a �m de
economizar tempo com um único retreino. A Equação 3.3 mostra o cálculo realizado para
cada um dos i �ltros de uma camada l (Fl,i). Os valores �l são ordenados de forma crescente,

1https://pt.wikipedia.org/wiki/Norma_(matemática)
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dos quais (1 −  )% serão removidos. vec é uma função que transforma um tensor em um
vetor antes de aplicarmos a norma-L1.  , a porcentagem de parâmetros mantidos, é um
parâmetro de�nido pelo usuário, podendo ser o mesmo para todas as camadas ou ajustado
por camada de acordo com uma análise de sensibilidade (Li et al., 2017).

�l,i =
‖
‖
vec(Fl,i)

‖
‖1

(3.3)

Poda Estruturada Network Slimming. Outro trabalho relevante na área de poda es-
truturada foi proposto por Z. Liu et al. (2017) que introduziu um termo adicional à função
de custo do modelo referente a um fator de escala para cada �ltro (ou neurônio) de cada
camada. Os fatores de escala aprendidos para cada �ltro durante o treinamento são usados
como método de poda: é feita a poda de todos os �ltros ou neurônios que estiverem abaixo
de um determinado percentil.

3.2.2 Poda Estruturada baseada na norma L1

O principal objetivo do método direto baseado na norma L1 (Li et al., 2017) é realizar
uma poda direta de um percentual 1 − c de �ltros menos relevantes de cada camada
convolucional c da rede. A relevância de um �ltro é considerada como a soma do módulo
dos valores dos parâmetros que compõem cada �ltro (norma L1). Para isso, é feita uma
avaliação prévia do impacto de diferentes intensidades de poda para escolher o percentual
de poda 1 − c por camada. Uma das principais vantagens do uso desta abordagem é evitar
o custo computacional do processo iterativo: através de um �uxo de execução de poda
direta o modelo é retreinado uma única vez no �m do processo de poda. Desta forma,
selecionamos este método para ser modi�cado (Capítulo 4) e usado na análise proposta
sobre compressão de modelos em transferência de aprendizado.

Algoritmo 3 Poda estruturada baseada na Norma L1
Requer: modelo  e lista de percentuais mantidos Γ

1: C ← Lista todas as camadas convolucionais de 
2: j ← 0

3: novasCamadas ← listaVazia()
4: para c in C faça

5: ranks ← ∑ |fc,i |, ∀i ∈ [1, n] ⊳ n �ltros na camada c
6: indice ← ranks.ordenaIndices()
7: removeIndice ← Remove (1 − Γ[j])% dos menores valores de indice
8: camada ← Deleta em c os índices de removeIndice
9: novasCamadas ← atualizaLista(novasCamadas, camada)

10: j ← j + 1

11: �m para

12: ′
← adaptaModelo(, novasCamadas)

13: ′
← treina(′

) ⊳ Retreina modelo até convergência
Devolve: Modelo podado ′

O Algoritmo 3 descreve o processo para a poda estruturada de um modelo , inicial-
mente treinado até convergência. O algoritmo recebe como entrada um modelo  a ser
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podado e a lista Γ, previamente de�nida, contendo o percentual de �ltros a serem preser-
vados em cada camada convolucional da rede. A lista C recebe as camadas convolucionais
de  (Linha 1) e novasCamadas é uma lista usada para armazenar as camadas podadas,
inicialmente vazia. A poda completa do modelo (Linhas 4-11) é realizada em camadas.
Para cada camada c do modelo é feita uma ordenação dos �ltros de acordo com a sua
relevância (Linhas 5-6). Em seguida, de acordo com um percentual de�nido para a camada
c, c ∈ Γ, os �ltros de menores índices são podados (Linha 7). Nas Linhas 8-9 o conjunto
de novasCamadas é atualizado. Na Linha 12 há uma chamada à função de reconstrução
do modelo (adaptaModel) para criar um modelo denso com as camadas convolucionais
contendo os �ltros remanescentes após a poda e as camadas não alteradas do modelo
original .

A lista Γ na entrada do Algoritmo 3 está relacionada ao percentual de poda de cada
camada convolucional. Se adotássemos um método de busca exaustiva pelo melhor con-
junto de percentuais para um intervalo de 10 possibilidades ([0.1, 0.2, ..., 1.0]) teríamos um
problema na ordem de 10n combinações, sendo n o número de camadas. Um aumento linear
no número de camadas convolucionais leva a um aumento exponencial na busca pela poda
ótima, logo é um problema intratável (Garey e Johnson, 1979). Conforme discutido em Li
et al. (2017), é possível estimar o percentual ideal de poda para cada camada a partir de
uma análise de sensibilidade.

Na análise de sensibilidade, é feita uma poda estrutural em cada camada convolucional
(Equação 3.3) independente das demais; em seguida, o modelo é avaliado no conjunto
de dados de teste, sem realizar um retreino, a �m de mensurar o impacto na acurácia no
modelo podado com relação à acurácia do modelo original. A Figura 3.4 ilustra esta análise
feita na VGG-16 com 13 camadas convolucionais, o que numa busca exaustiva implicaria
na avaliação de 1013 combinações distintas de poda.

Figura 3.4: Análise de sensibilidade da VGG-16 no CIFAR-10. Ordenação dos filtros de acordo com a

sensibilidade � para cada camada convolucional (esquerda). Efeitos de diferentes percentuais de poda

na acurácia (direita). Fonte: Li et al., 2017.

A Figura 3.4 da esquerda mostra que camadas com um grande percentual de �ltros
com valores mais próximos de 1.0 indicam são mais sensíveis à poda (direita), isto é, a
remoção de um percentual de seus �ltros causa mais impacto no desempenho da rede. Na
�gura da direita cada cuva representa uma camada, o eixo-y informa a acurácia nos dados
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de teste para cada percentual de �ltros preservados no eixo-x. Camadas convolucionais
mais próximas ao �nal da rede (curvas tracejadas) possuem o maior número de �ltros
redundantes, permitindo uma extensa poda sem grandes impactos na acurácia do modelo.
Por outro lado, camadas mais próximas à entrada da rede, quando modi�cadas, impactam
mais na acurácia (ex. conv_2). Li et al. (2017) analisaram gra�camente essas curvas de
sensibilidade para de�nir o percentual de poda por camada que seria utilizado como entrada
do Algoritmo 3.

O diferencial da poda estruturada em comparação à não-estruturada é a redução do
modelo de uma forma não esparsa, levando a vantagens computacionais que podem ser
usufruídas sem a necessidade de hardware ou so�ware especí�cos.

Porém, é mais difícil determinar um percentual de poda a priori para a poda estruturada,
pois não sabemos qual a relevância de cada camada sem uma análise de sensibilidade. De
forma que podar 30% dos �ltros menos relevantes em uma camada pode ter um impacto
diferente do que podar o mesmo percentual de outra camada. Já na poda não-estruturada
num contexto global por analisarmos todas as camadas de uma vez, conseguimos garantir
que aquele percentual de pesos podados era menos signi�cativo para o modelo como um
todo.

3.3 Compressão de Modelos com Aprendizado por

Reforço

Até a presente seção, os dois métodos de poda apresentados seguiam critérios ad
hoc, dirigidos pela avaliação de desempenho do modelo resultante. Na seção anterior foi
apresentada uma análise para de�nir o percentual ótimo de poda por camada porém, como
as camadas de uma rede neural não são independentes, realizar uma poda observando
critérios ótimos locais não garante um ótimo global Y. He et al. (2018a). Encontrar uma
poda ótima global é um problema NP-difícil devido ao espaço de poda ser exponencial em
termos dos parâmetros (Dong et al., 2017). Para remediar essa limitação, Y. He et al. (2018b)
e M. Gupta et al. (2020) propõem a formulação do problema de podar uma rede neural
como um Processo de Decisão Markoviano (Markov Decision Process - MDP) (Puterman,
1995) e o uso de técnicas modernas e e�cientes de aprendizado por reforço profundo (Deep

Reinforcement Learning - DRL) (Silver et al., 2017).

O algoritmo PuRL (Pruning using Reinforcement Learning) (M. Gupta et al., 2020)
realiza uma poda não-estruturada de modelos profundos usando como base o algoritmo
DQN (Deep Q-Netwok): uma versão de aprendizado por reforço profundo do algoritmo
Q-Learning (1). O critério de poda adotado foi proposto por Han, Pool et al. (2015) e
consiste numa poda não-estruturada local baseada em magnitude com um valor limiar
determinado por um parâmetro de qualidade (�) multiplicado pelo desvio-padrão (� ) dos
pesos Wl de uma camada l (similar ao critério de poda não-estruturada descrito na Seção
4.1 porém, ao invés de considerar os parâmetros de toda rede, este critério considera
apenas os parâmetros de uma camada por vez). Neste algoritmo, uma ação de poda faz
uma reescala do parâmetro � afetando diretamente quais parâmetros serão preservados
em cada camada l, como mostramos a seguir:
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Wl = Wl ⊙ 1(|Wl | < �� (Wl)) (3.4)

Note que neste critério, uma vez que se trata de uma medida de dispersão, o objetivo é
manter os parâmetros de uma camada l com uma magnitude menor que o desvio-padrão.
No PuRL M. Gupta et al. (2020), um episódio consiste na poda sequencial de todas as
camadas do modelo, terminando na última camada.

3.3.1 MDP para poda não-estruturada

Considere um MDP dado pela tupla ⟨ ,,,  , �⟩ (De�nição 1). Para compreender-
mos como modelar o problema de poda não-estruturada como um MDP, explicamos a
seguir cada componente na perspectiva do PuRL.

Espaço de Estados

A representação do estado s ∈  é dada pela tupla s = ⟨l, acc, p⟩, sendo l o índice
da última camada podada, acc é a acurácia obtida com a poda/retreino do modelo e p é
o percentual de parâmetros podados desde o início do episódio. O estado inicial de um
episódio consiste na tupla s0 = ⟨0, 0, 0⟩.

Espaço de Ações

No MDP para poda, a ação a ∈  representa o fator multiplicativo � do cri-
tério de poda não-estruturada descrito anteriormente, com � ∈ {0.0, 0.2, 0.4, ...,

2.2}, ∀a ∈ . Quando aplicamos a ação a num estado s = ⟨l, acc, p⟩ gerando o próximo
estado s′ = ⟨l + 1, acc

′
, p

′
⟩, sendo p′ calculado de acordo com � na Equação 3.4.

Função de Recompensa

A função de recompensa (ou custo, no caso em que o valor é negativo) quanti�ca o
efeito de uma ação a ∈  que foi aplicada em um estado s levando a um estado s

′. A
Equação 3.5 descreve a função de recompensa, em que A(s′) e P (s′) representam a acurácia
e percentual de poda em s

′, respectivamente, e TA e TP são a acurácia e percentual de poda
metas (targets) de�nidos pelo usuário.

(s, a, s′) = −5
(
max

(
1 −

A(s
′
)

TA

, 0
)
+max

(
1 −

P (s
′
)

TP

, 0
))

(3.5)

Note que na Equação 3.5 a recompensa negativa penaliza estados sucessores s′ cuja
razão de sua acurácia (A(s′)) e a acurácia meta (Ta) é inferior a 1 (o mesmo acontece para
a segunda parcela que também penaliza estados em que a razão do percentual da poda
(P (s′)) e a percentual meta de poda (Tp) é inferior a 1).

Um dos grandes diferenciais do PuRL, quando comparado ao trabalho proposto por
Y. He et al. (2018b), são as recompensas densas. A cada etapa de poda de uma camada o
modelo é retreinado com um pequeno conjunto de dados por uma época e então avaliado
no conjunto de teste. Desta forma, a relação entre o impacto da escolha de � daquela
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camada no desempenho do modelo �ca mais evidente ao agente, levando a um menor
tempo de convergência.

Figura 3.5: A figura detalha a etapa de treinamento da DQN com destaque para as duas redes neurais

internas ao agente RL (retângulo amarelo). A rede Q fornece a política exploratória do ambiente e a

rede Q̂ fornece a política de poda aprendida. Abaixo, o ambiente (retângulo azul) é representado pela

rede neural que se deseja podar camada a camada.

A Figura 3.5 ilustra a interação do agente RL com o ambiente, que é a primeira etapa
do método PuRL. Essa primeira etapa consiste no treinamento do algoritmo DQN (Deep

Q-Network) (Mnih et al., 2015) em que um agente de aprendizado interage com o ambiente,
que neste caso é a rede neural a ser podada, enviando um valor limiar (�) da camada e recebe
um novo estado da rede juntamente com uma recompensa. O ambiente é responsável
por: realizar a poda de uma camada especí�ca l, retreinar o modelo por uma época,
avaliar o percentual de poda e recalcular a acurácia desse modelo no conjunto de dados
de teste. Neste contexto um episódio consiste em podar todas as camadas do modelo
sequencialmente. Finalizada a etapa de treinamento da DQN, o modelo original é podado
seguindo a política aprendida pelo agente, e então o modelo podado é retreinado até
convergência (fine-tune).

O Algoritmo 4 descreve o processo de poda não-estruturada utilizando aprendizado
por reforço (M. Gupta et al., 2020), detalhando como o ambiente responde a uma ação do
agente. É interessante notar que, ao contrário das outras técnicas descritas (Seção 3.1.1), o
modelo passa após a poda por um retreino mínimo de apenas uma época (Linha 7) e com
um pequeno conjunto de dados, para não onerar o tempo de aprendizado do agente.

Portanto, formular o problema de poda de parâmetros como um MDP permite uma
melhor exploração do espaço de busca, sem a necessidade de de�nir um número de iterações
para a poda ou realizar uma análise de sensibilidade das camadas. Porém, no PuRL o modelo
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Algoritmo 4 Poda de parâmetros usando aprendizado por reforço - PuRL
Entrada: modelo treinado , número de episódios max_episodios

1: episodios ← 0

2: enquanto episodios ≤ max_episodios faça

3: modelo ← 
4: para cada camada l em modelo faça

5: al ← amostra uma ação do agente
6: Poda camada l tomando a ação al
7: Retreina o modelo em uma amostra dos dados por 1 uma época
8: Calcula a recompensa e o próximo estado baseado na esparsidade resultante e

acurácia
9: Devolve a recompensa e o novo estado para o agente

10: �m para

11: episodios ← episodios + 1

12: �m enquanto

13: modelo ← 
14: Poda modelo usando o agente treinado (média de 5 episódios)
15: Retreina o modelo

Devolve: modelo podado com base na política aprendida

resultante da poda ainda é esparso, necessitando de recursos otimizados para alcançar
e�ciência computacional.

Este algoritmo e a modelagem do ambiente foram implementados neste trabalho e
discutidos no Capítulo 6. Além disso, no Capítulo 4 propomos uma modi�cação baseada
em poda estruturada, chamada de StructPuRL.
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Capítulo 4

Compressão de Modelos:

Melhorias e Extensões

Neste capítulo, são feitas propostas de melhorias e extensões nos algoritmos de poda
não-estruturada e estruturada descritas no Capítulo 3. Além disso, propomos um novo
método de poda estruturada, o StructPuRL, que consiste em uma extensão do PuRL (Seção
3.3).

4.1 Modi�cações na Poda Não-Estruturada

O método de poda iterativa não-estruturada baseada em magnitude (Han e Dally, 2017),
descrito no Algoritmo 2, não especi�ca de maneira objetiva um critério de comparação
entre as diferentes escolhas de poda ou qual é o melhor ponto de parada do algoritmo.
Conforme descrito na Seção 3.1.2 podemos utilizar o critério do “cotovelo” que consiste na
inspeção visual de um grá�co acurácia × percentual de pesos preservados para identi�car
um ponto máximo no eixo-x (percentual de pesos diferentes de zero) em que não há
uma alteração signi�cativa da acurácia (Figura ). Como condição de parada dessa análise
comparativa, é adotado um parâmetro n de número de iterações da poda, pré-de�nido
pelo usuário. Nesse caso �ca implícito que a poda iterativa deve ser conduzida até antes
do desempenho do modelo ser muito afetado pela poda.

A Figura 4.1 ilustra um exemplo do grá�co usado no critério de "cotovelo"e apresenta
em destaque o nível de poda do modelo. A reta em vermelho indica que com apenas 1.98%
da quantidade de pesos originais do modelo é possível atingir uma acurácia de cerca de 55%,
que se equivale à acurácia alcançada pelo modelo com 100% de seus pesos preservados (não
zerados). Porém, essa variação na acurácia pode ser resultante da estocasticidade inerente à
otimização não-convexa da própria rede, ao invés de um ganho real no desempenho.

A comparação simples de acurácias do critério do “cotovelo” leva a uma pergunta crítica:
As diferenças entre as acurácias do modelo original e do modelo podado são estatisticamente

relevantes? Da forma com que este teste é conduzido, um modelo seria julgado melhor do
que o outro apenas por apresentar uma acurácia maior, independente de sua signi�cância
estatística. Logo, surge a necessidade de comparar estatisticamente os modelos. Nesta
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Figura 4.1: Exemplo de gráfico acurácia × percentual de pesos preservados, que retrata a acurácia no

conjunto teste para cada nível de redução alcançado aplicando uma poda iterativa.

seção, especi�camos um critério estatístico que, até onde sabemos, não foi aplicado à tarefa
de poda de modelos de acordo com a literatura da área. Este critério também permite
especi�carmos um ponto de parada robusto.

4.1.1 Critério do teste-t pareado bayesiano

Como citado em Benavoli et al. (2017), uma prática comum na comunidade cientí�ca
para a comparação empírica de observações é a realização do Teste de Signi�cância de
Hipótese Nula (Null Hypothesis Significance Testing — NHST). Nesse tipo de teste existe
uma hipótese nula (H0), que será testada, e uma hipótese alternativa (Ha) que contradiz a
hipótese nula. O objetivo do teste é averiguar, dado certo nível de signi�cância, se a condição
observada pode ser atribuída ao acaso, ou seja, não é estatisticamente signi�cante.

Mesmo sendo amplamente adotado, o NHST não é o teste mais apropriado para com-
parar classi�cadores de aprendizado de máquina (Benavoli et al., 2017). Isso pois a análise
do p-valor é muito rígida (rejeitar ou não rejeitar H0), inviabilizando quanti�car a superio-
ridade de um modelo em relação a outro, ou averiguar o grau de equivalência entre eles.
Dado o interesse em estimar probabilidades na comparação de dois modelos, optou-se pela
utilização de uma técnica bayesiana.

O teste-t pareado bayesiano (Bayesian correlated t-test), proposto por Corani e Be-
navoli (2015), é utilizado para comparar dois modelos de classi�cação avaliados através
da acurácia por fold na validação cruzada. O teste resulta numa distribuição a posteriori
que estima a diferença média na acurácia entre os classi�cadores. Além da comparação de
desempenhos de maneira probabilística, o teste permite de�nir uma região de equivalência
prática (Region of Practical Equivalence — ROPE) entre os classi�cadores, geralmente no
valor de 1% (Benavoli et al., 2017). Supondo um classi�cador A e um classi�cador B,
podemos estimar as seguintes probabilidades a partir da distribuição a posteriori:

• P (A >> B), que indica que o modelo A é praticamente melhor que o modelo B;

• P (A = B), indicando que para aquele intervalo, os modelos são praticamente equiva-
lentes;

• P (A << B), que indica que o modelo B é praticamente melhor que o modelo A.
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Figura 4.2: Gráficos de três testes distintos usando teste-t pareado bayesiano. Os valores entre parên-

teses no rodapé de cada gráfico são as médias das acurácias dos classificadores avaliados. As linhas

verticais delimitam a região de equivalência prática em que a diferença média não é superior a ±1%.

Na Figura 4.2 o grá�co da esquerda ilustra o caso em que o modelo A é evidentemente
melhor que o modelo B com uma probabilidade de 98%. Já no grá�co da direita, a densidade
está mais concentrada à direita do intervalo de equivalência, levando à conclusão que existe
uma chance maior do modelo B ser melhor que o modelo A (76%), porém não devemos
desprezar a área dentro do intervalo de equivalência, que neste caso corresponde a 23%. O
grá�co central ilustra a situação em que podemos a�rmar que os modelos são praticamente
equivalentes, considerando que em 92% das vezes a diferença na acurácia entre eles será
menor que 1%.

4.1.2 Poda não-estruturada iterativa usando teste-t pareado

bayesiano

O Algoritmo 5 detalha a forma com que o teste-t pareado bayesiano é usado para
comparar um modelo sem poda com um modelo podado.

Algoritmo 5 ContinuarPodaIterativa
Requer: conjuntos de treino e teste, modelo sem poda M0 e um modelo podado Mx

1: stratif iedFolds ← conjunto de 5 quebras estrati�cadas dos dados de treino
2: L0, Lx ← listaVazia()
3: para f old em stratif iedFolds faça

4: t0, tx ← TreinaModelo(M0, f old), TreinaModelo(Mx , f old)
5: acc0, accx ← Acurácia(t0, teste), Acurácia(tx , teste)
6: L0, Lx ← atualizaLista(L0, acc0), atualizaLista(Lx , accx )
7: �m para

8: plef t, prope, prigℎt ← TesteTPareadobayesiano(L0, Lx , rope = 0.01)
9: continue ← Falso

10: se prope + prigℎt > 0.5 então

11: continue ← Verdadeiro

12: �m se

13: devolve continue

O Algoritmo 5 tem acesso aos conjuntos de treino e teste da tarefa original e recebe
como entrada o modelo treinado sem poda (Seção 5.2) e o modelo podado em uma das
iterações da poda não-estruturada. Na Linha 1, a partir do conjunto de treino são gerados
5 subconjuntos disjuntos amostrados de forma estrati�cada. Cada um desses subconjuntos
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é utilizado no treino de ambos os modelos (Linha 4). Após treinados, os modelos são
avaliados no conjunto de teste (Linha 5) e suas acurácias por fold são adicionadas às
respectivas listas (Linha 6). A Linha 8 consiste em realizar o teste-t pareado bayesiano
para as acurácias obtidas com o modelo original (M0) em relação às acurácias do modelo
podado (Mx ), considerando uma região de equivalência de 1%.

Em posse das 3 probabilidades, o critério de escolha adotado é que a soma das probabi-
lidades dos modelos serem equivalentes (prope) e a do modelo podado ser praticamente
melhor que o original (prigℎt) deverá ser maior que 50% (Linha 10). Isso pois, queremos
um modelo podado que tenha um desempenho equivalente ou superior ao modelo sem
poda. A rotina encerra-se devolvendo verdadeiro caso essa condição seja satisfeita ou
falso caso contrário.

O Algoritmo 6 é uma modi�cação do Algoritmo 2 de poda não-estruturada baseada

em magnitude (Seção 3.1.2) que usa o teste-t pareado bayesiano e adiciona um critério de
parada. Esta versão do algoritmo foi adotada nos experimentos deste trabalho.

Algoritmo 6 Poda não-estruturada iterativa com condição de parada
Entrada: porcentagem mantida  , modelo M0

1: � ← 1

2: 0
← Tensores de parâmetros de M0

3: continue ← Verdadeiro

4: Mx ← M0

5: enquanto continue faça

6: � ← � ∗ 

7: Mbest ← Mx

8: atual
← Tensores de parâmetros de Mx

9: � ← ComputaPercentil(|atual
|, (1 − �))

10:  ← 1[ |atual
| > � ] ⊳ Máscara de poda

11: novo
← 0

⊙  ⊳ Produto elemento a elemento
12: Mx ← treina(M0,novo

) ⊳ Inicializa os parâmetros com novo

13: continue ← ContinuarPodaIterativa(M0, Mx )

14: �m enquanto

Devolve: Modelo podado Mbest

A grande diferença deste novo algoritmo para o Algoritmo 2 (Seção 3.1.2) está na
seleção automática do melhor modelo podado (Mbest ) de acordo com o teste-t pareado
bayesiano (Linha 13). Neste caso o melhor modelo maximiza o percentual de poda e
mantém a condição prope + prigℎt > 0.5 verdadeira.

4.2 Modi�cações na Poda Estruturada

O método de poda estruturada baseada na Norma L1 (Li et al., 2017) descrito no Al-
goritmo 3 (Seção 3.2.2) depende da de�nição de percentuais de �ltros preservados por
camada (Γ). Os autores a�rmam que estes percentuais podem ser obtidos através de uma
análise de sensibilidade das camadas convolucionais. Porém, da mesma forma que na poda
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iterativa não-estruturada, a escolha dos percentuais é feita pela análise grá�ca das curvas
de sensibilidade, tornando a tomada de decisão subjetiva.

Em vista disso, modi�camos o método de poda estruturada trazendo a análise de
sensibilidade para dentro do algoritmo e de�nindo um critério baseado na diferença em
pontos percentuais da acurácia do modelo antes da poda e após a poda de uma de suas
camadas. O Algoritmo 7 detalha o processo de construção da lista Γ de percentuais.

Algoritmo 7 AnaliseDeSensibilidade
Requer: modelo , conjunto de teste, di�

1: C ← Lista todas as camadas convolucionais de M
2: accorig ← CalculaAcuracia(teste, M)
3: Γ← listaVazia()
4: para c in C faça

5: best
c
← 1

6: para  in [0.9, ..., 0.1] faça

7: M
p
← PodarModelo(M, c,  )

8: acc
new

← CalculaAcuracia(teste, Mp
)

9: se acc
orig

− acc
new

> di� então

10: interrompe

11: �m se

12: best
c
← 

13: �m para

14: Γ← atualizaLista(Γ, bestc)
15: �m para

Devolve: Lista de percentuais preservados por camada convolucional Γ

O Algoritmo 7 tem acesso ao conjunto de teste da tarefa original e recebe como entrada
o modelo original e o valor máximo do delta (dif f ) entre as acurácias do modelo sem
poda e do podado. O algoritmo realiza automaticamente a escolha dos percentuais de poda
analisando o impacto que a retirada de alguns �ltros tem em cada camada sem a realização
de um retreino após a poda. Optamos por podar sem retreinar o modelo durante a análise
de sensibilidade a �m de minimizar o custo computacional. Este algoritmo é utilizado pelo
método de poda estruturada baseada na norma-L1 com análise de sensibilidade descrito no
Algoritmo 8.

O Algoritmo 8 realiza a poda estruturada de M considerando a quantidade de �ltros
preservados por camada obtidos pela AnaliseDeSensibilidade sem depender de uma escolha
manual. Uma desvantagem deste método mesmo com esta modi�cação é que a análise de
sensibilidade é feita camada a camada de forma independente, desconsiderando o impacto
da poda entre as camadas.
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Algoritmo 8 Poda estruturada baseada na norma-L1 com análise de sensibilidade
Requer: modelo M , di�

1: C ← Lista todas as camadas convolucionais de M
2: Γ← AnaliseDeSensibilidade(M, dif f )

3: j ← 0

4: novasCamadas ← listaVazia()
5: para c in C faça

6: ranks ← ∑ |fc,i |, ∀i ∈ [1, n] ⊳ n �ltros na camada c
7: indice ← OrdenaIndices(ranks)

8: removeIndice ← Remove (1 − Γ[j])% dos menores valores de indice
9: camada ← Deleta em c os índices de removeIndice

10: novasCamadas ← atualizaLista(novasCamadas, camada)

11: j ← j + 1

12: �m para

13: M ′
← adaptaModelo(M, novasCamadas)

14: M ′
← treina(M ′

) ⊳ Retreina modelo até convergência
Devolve: Modelo podado M ′

4.3 Agente de Aprendizado por Reforço para Poda

Estruturada - StructPuRL

O primeiro trabalho, até onde se tem conhecimento, a considerar poda estruturada
como um problema de aprendizado por reforço foi Y. He et al. (2018a) usando o algoritmo
DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) com ações contínuas. Os autores justi�cam
o uso do espaço contínuo devido à observação empírica da sensibilidade da acurácia em
relação à esparsidade da camada. Porém, como reportado em Stopforth e Moodley (2019)
o algoritmo para ações contínuas DDPG tem um desempenho inferior se comparado à
sua contraparte discreta, o algoritmo DQN, para um número limitado de episódios. O que
indica que a modelagem contínua, apesar de mais �na, requer mais episódios e controle de
hiperparâmetros durante o treinamento se comparada a um espaço discreto.

A poda estruturada por aprendizado por reforço (Structured Pruning using Reinforcement

Learning — StructPuRL) é uma das contribuições deste trabalho, e é construída com base
no PuRL propondo modi�cações no critério de poda e no espaço de ações. O objetivo
desta modi�cação é endereçar um dos grandes problemas da abordagem estruturada que
é a escolha do percentual de poda de cada camada convolucional, do ponto de vista de
um agente RL. Utilizando o arcabouço da Seção 3.3 com algumas alterações, é possível
considerar o efeito de uma poda local nas demais camadas, diferentemente do que é feito na
análise de sensibilidade, permitindo ao agente aprender uma política de poda globalmente
e�ciente.

Toda a estrutura do MDP apresentada na Seção 3.3.1 é reaproveitada, com exceção
do espaço de ações. Neste caso, o espaço de ações especi�ca o percentual de �ltros que
serão preservados, em que � ∈ {0.1, 0.2, 0.3..., 1.0}, ∀a ∈ . No caso mais extremo de poda
estruturada, apenas 10% dos �ltros são preservados, sendo também possível a preservação
de todos os �ltros de uma camada com � = 1.
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Figura 4.3: A figura detalha a etapa de treinamento da DQN com destaque para as duas redes neurais

internas ao agente RL (retângulo amarelo). A rede Q fornece a política exploratória do ambiente e a

rede Q̂ fornece a política de poda aprendida. Abaixo, o ambiente (retângulo azul) é representado pelas

camadas convolucionais da rede neural que se deseja podar camada a camada.

A Figura 4.3, assim como a Figura 3.5, ilustra a interação do agente RL com o ambiente.
A grande diferença está no ambiente que passa a executar as ações do agente RL de
forma estruturada, ou seja, elimina um percentual � de �ltros por camada ao invés de
parâmetros individuais. Neste contexto um episódio consiste em podar todas as camadas
convolucionais da CNN sequencialmente.

Para viabilizar a poda estruturada de um agente RL, o critério de poda descrito na
Equação 3.5 foi modi�cado pela Equação 3.3 em que os valores �l,i são calculados e
ordenados para todos os �ltros i da camada l e os �ltros (1 − �)% menos relevantes
são removidos.
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O pseudo-código 9 descreve o algoritmo DQN aplicado à poda estruturada de uma rede
neural convolucional.

Algoritmo 9 DQN - StructPuRL
Requer: modelo: M , total de episódios: E, tamanho da memória: N , quantidade de passos

entre atualizações da rede meta: U , tamanho do mini-lote: B, parâmetro da política
exploratória: �

1: C ← Quantidade de camadas convolucionais em M

2: Inicializa a memória de repetição D de tamanho N
3: Inicializa a rede neural de treinamento Q com parâmetros aleatórios �
4: Inicializa a rede neural meta Q̂ com parâmetros �− = �
5: para episode = 1, E faça

6: Inicializa com estado inicial s1 = <0, 0, 0>
7: M

episode
← M

8: para t = 1, C faça

9: Seleciona a ação:

at =

{

argmax
a
Q(st , a; �) com probabilidade 1 − �

ação aleatória com probabilidade �

10: M
episode

, rt , st+1 ← ExecutaPoda(M episode, at , st )
11: Armazena transição (st , at , rt , st+1) em D

12: Amostra um mini-lote B de transições (st , at , rt , st+1) de D
13: De�ne:

yj =

{

rj , se o episódio terminar no passo j + 1
rj + �maxa′ Q̂(sj+1, a′; �−), nos demais passos

14: Calcula o erro:

 =

1

B

N−1

∑

j=0

(yj − Q(sj , aj ; �))

2

15: Atualiza os parâmetros de Q minimizando  com gradiente descendente
16: Q̂ = Q, a cada U passos
17: �m para

18: �m para

Devolve: Rede neural Q̂

A Linha 1 de�ne a quantidade de camadas convolucionais que serão podadas, dimen-
sionando assim a duração de um episódio neste domínio. A Linha 2 inicializa a �la de
memória D das transições executadas no ambiente com capacidade para armazenar até N
transições. As Linhas 3 − 4 inicializam aleatoriamente duas redes neurais idênticas em que
a única diferença está na periodicidade de atualização dos pesos. A rede Q é atualizada
a cada passo de aprendizado e a rede meta Q̂ recebe os pesos de Q a cada U passos de
treinamento, garantindo uma maior estabilidade no aprendizado da função Q.

A cada novo episódio o estado t = 1 é restaurado para a con�guração inicial e o
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modelo que será podado sequencialmente durante o episódio é restaurado para a estrutura
original do modelo sem poda (Linhas 6 − 7). Para cada passo durante o episódio uma ação
é escolhida seguindo alguma política exploratória gulosa no limite do in�nito (Greedy

in the Limite of Infinite Exploration - GLIE). Nesse algoritmo foi utilizada a �−greedy
que com probabilidade � amostra aleatoriamente uma ação (explora o ambiente) e com
probabilidade complementar seleciona a ação que maximiza a função Q(st , a; �), ou seja,
explota o conhecimento obtido até o momento (Linha 9).

Na Linha 10 chamamos a função ExecutaPoda que executa um passo de poda emM
episode,

aplicando um fator de poda � de�nido pela ação at em uma camada especí�ca da rede de
acordo com o estado atual st . Esta função retorna um modelo com uma quantidade de �ltros
menor, a recompensa rt e o próximo estado st+1. A transição formada por (st , at , rt , st+1) é
armazenada na �la de memória D (Linha 11). É interessante notar que até este momento
estamos apenas acumulando experiência, sem ainda de fato treinarmos as redes Q e Q̂. Essa
etapa de “coleta de dados” pode ocorrer por vários passos e serve para popular a �la de
memória, garantindo que existam ao menos B transições em memória1 para prosseguirmos
para a próxima etapa do algoritmo.

As Linhas 12 − 15 descrevem a etapa de aprendizado supervisionado da DQN. Na
Linha 12 um conjunto de B transições é amostrado da memória e para cada transição é
de�nido um rótulo meta (yj) seguindo os critérios descritos na Linha 13. Caso o episódio
se encerre num passo seguinte ao da transição j amostrada, o rótulo é simplesmente a
recompensa obtida nessa amostra. Já nos demais casos o rótulo é a recompensa obtida na
transição amostrada somada ao valor descontado da função estado-ação aplicada em sj+1

parametrizada pelos pesos da rede neural meta. Na Linha 14, é calculada a média do erro
quadrático médio de cada amostra, ou seja, o desvio de cada rótulo yj ao valor da função
estado-ação aplicada em sj tomando a ação aj parametrizada pelos pesos da rede neural de
treinamento. A Linha 15 realiza um passo de otimização em direção ao mínimo local e a
Linha 16 copia os pesos da rede de treinamento para a rede meta a cada U passos. Após o
episódio �nal o algoritmo retorna a rede meta (Q̂), a qual será utilizada para extrair uma
política.

1Na prática, o algoritmo DQN possui um hiperparâmetro que controla a quantidade de passos iniciais
que serão realizados antes do treinamento da rede neural a �m de obter experiência e popular a memória.
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Capítulo 5

Compressão de Modelos em

Transferência de Aprendizado

Neste capítulo, apresentamos o arcabouço prune2tranfer, que consiste: (i) nas etapas
de compressão de um modelo treinado para uma tarefa; (ii) na escolha da melhor poda desse
modelo considerando a relação compressão × acurácia; (iii) da transferência e adaptação
do modelo podado para uma nova tarefa e (iv) da avaliação e comparação do desempenhos
desses modelos. O objetivo principal da proposta do arcabouço prune2tranfer é permitir
uma análise comparativa consistente dos diferentes critérios de poda estudados neste
trabalho (Capítulos 3 e 4) .

5.1 Arcabouço prune2tranfer

Na transferência de aprendizado profundo tradicional, um modelo treinado de forma
supervisionada em uma tarefa origem é utilizado como inicialização de um modelo com
arquitetura similar que é adaptado para outra tarefa (tarefa meta). Após esta adaptação
o modelo possui mais parâmetros que o necessário para resolver aquela tarefa. Uma
forma de reduzir a complexidade deste modelo é utilizando alguma técnica de poda de
parâmetros que zera os pesos que contribuem pouco no aprendizado da tarefa meta. Esta
sequência de passos alcança o objetivo de comprimir o modelo com base na tarefa origem,
porém os modelos pré-treinados são utilizados pelas mais diversas tarefas. Logo, seria mais
e�ciente realizar a poda antes da etapa de transferência de aprendizado, reduzindo assim a
complexidade e evitando que cada tarefa meta tenha que realizar uma poda especí�ca. E
esse é o objetivo do arcabouço prune2tranfer.

A Figura 5.1 apresenta o diagrama proposto para podar e avaliar um modelo em sua
tarefa original, a transferência de extratores de características para outras tarefas meta e a
avaliação de seus respectivos desempenhos.
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Figura 5.1: Diagrama proposto para o arcabouço prune2tranfer.

Nosso arcabouço ordena as etapas descritas acima a �m de obter uma maior compressão
de modelos profundos a um baixo custo computacional. Este baixo custo se dá ao fato da
poda de parâmetros ser realizada apenas no modelo original, garantindo que as tarefas
meta que adaptarem este modelo já partirão de um modelo mais reduzido se comparado à
transferência sem poda.

A relevância de cada etapa do diagrama (Figura 5.1) para o prune2tranfer será
detalhada nas seções a seguir.

5.2 Etapa 1: Treinamento inicial

A primeira etapa consiste em treinar uma rede neural para a tarefa original e com o
modelo treinado medir a acurácia no conjunto de teste, permitindo estimar o desempenho
fora da amostra (out-of-sample) do modelo. Essa etapa tem dois propósitos: (i) de�nir a
magnitude de cada conexão da rede neural, e (ii) de�nir um valor de referência de acurácia
na tarefa original.

De acordo com Han e Dally (2017), é possível avaliar a relevância das conexões de
um modelo já treinado a partir do valor absoluto da magnitude de seus parâmetros. Nesse
caso, um valor pequeno indica que o parâmetro não tem grande impacto na capacidade
preditiva do modelo, sendo um forte candidato à poda na próxima etapa.

O valor da acurácia desse primeiro modelo serve de referência na avaliação do impacto
da poda na tarefa original, permitindo uma escolha sistemática de um modelo com melhor
relação compressão × acurácia.

5.3 Etapa 2: Poda de parâmetros

A segunda etapa consiste em realizar a poda do modelo treinado em 5.2 seguindo um
dos critérios apresentados no Capítulo 4, com exceção do método PuRL que foi apresentado
no Capítulo 3. A seguir listamos os tipos de poda experimentados e uma breve descrição
de cada um.
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Técnicas avaliadas

• Não-Estruturada — poda iterativa com critério baseado em percentil das magnitudes;

• Estruturada — poda realizada de forma direta com critério baseado na norma L1;

• PuRL — poda não-estruturada guiada por uma política aprendida por reforço;

• StructPuRL — poda estruturada guiada por uma política aprendida por reforço.

Cada modelo após ser podado seja por técnica iterativa ou direta foi avaliado no
conjunto reservado de teste, a �m de veri�car se houve alguma perturbação na acurácia
obtida com o modelo original. Este modelo podado será utilizado nas tarefas que utilizam
transferência de aprendizado.

5.4 Etapa 3: Transferência de aprendizado

Como discutido no Capítulo 2, a técnica de transferência de aprendizado (transfer

learning) permite o compartilhamento de estruturas neurais aprendidas em um domínio
para serem utilizadas em outro domínio, a �m de acelerar a convergência do otimizador ou
viabilizar o aprendizado profundo em tarefas com poucos dados. A ideia por trás do sucesso
desta técnica em problemas de classi�cação de imagens se deve ao aprendizado de �ltros
convolucionais que detectam elementos básicos de uma imagem (por exemplo contornos e
texturas) e que também são fundamentais para outras tarefas de classi�cação.

A última etapa do prune2tranfer (Figura 5.1) consiste em adaptar tanto o modelo
original quanto o modelo podado para tarefas meta diferentes do conjunto de dados usado
nas etapas anteriores. O objetivo aqui é compreender se as representações aprendidas

na tarefa original sofreram algum dano em sua capacidade de generalização por conta da

compressão da rede, ou seja, �caram super-ajustadas à tarefa original após a poda de uma
maneira irreparável.

O tópico de aprendizado de representações (representation learning) consiste no apren-
dizado de estruturas, a partir dos dados, que facilitem a extração de informações relevantes
no treinamento de classi�cadores e outros modelos preditivos (Bengio et al., 2013). Até �m
de 2019 não existia um protocolo uni�cado de avaliação (benchmark) para a adaptação de
modelos a tarefas de classi�cação de imagens, até que pesquisadores do Google propuseram
o VTAB (Visual Task Adaptation Benchmark) (Zhai et al., 2019). O objetivo do VTAB é
mensurar a qualidade das representações aprendidas por um modelo através da adaptação
deste modelo a novas tarefas usando poucos dados, limitando em 800 imagens para treino
e 200 para validação. A métrica de avaliação adotada pelos autores foi a média simples
entre as acurácias obtidas nas tarefas meta. A �m de compreender os limites de adaptação,
o VTAB também propõe que a avaliação seja feita em 19 tarefas distintas pertencentes às
categorias:

• Natural - contém imagens naturais capturadas por câmeras convencionais (e.g.
veículos, tipos de �ores, peixes, etc);

• Especializado - similar à categoria Natural, porém com imagens capturadas por equi-
pamentos especializados como satélites ou equipamentos para exames de imagem
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(e.g. imagens aéreas, tomogra�as e etc);

• Estruturado - contém imagens que requerem a compreensão da estrutura da cena,
como por exemplo a predição de profundidade de uma imagem.

Inspirada no VTAB, a nossa avaliação da capacidade de adaptação dos modelos podados
foi feita em relação ao desempenho obtido no mesmo conjunto de dados pelo modelo sem
poda. Como o objetivo é mensurar se há uma diferença signi�cativa entre os desempenhos
destes modelos, foi realizada a análise da média das diferenças entre as acurácias em todas
as tarefas meta, sempre tomando par a par um modelo podado contra o seu respectivo
modelo origem.

SCORE = E[acctarget original − acctarget pruned]

=

1

n

n

∑

i=1

acc
i

original − acc
i

pruned

(5.1)

Na Equação 5.1, n é a quantidade de tarefas meta, acctarget original é a acurácia do modelo
sem poda no subconjunto de teste da tarefa i e acctarget pruned é a acurácia de um modelo
podado no subconjunto de teste da mesma tarefa i. O modelo podado ideal deveria ter um
SCORE ≤ 0, pois indicaria que não houve uma degradação na capacidade de representação
visto que a acurácia é em média igual ou melhor em comparação à adaptação do modelo
original. Esta avaliação é relevante para avaliarmos a efetividade do prune2transfer e
compararmos como os diferentes métodos de poda in�uenciam nos extratores de caracte-
rísticas.

Neste capítulo apresentamos o arcabouço prune2transfer e detalhamos cada etapa
que o compõe. No Capítulo 6 colocaremos este arcabouço à prova variando as técnicas de
poda utilizadas na Etapa 2 (Figura 5.1).
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Capítulo 6

Análise Empírica

Neste capítulo, usaremos o arcabouço prune2transfer introduzido no capítulo ante-
rior, para realizar uma análise comparativa consistente dos diferentes critérios de poda
estudados e estendidos neste trabalho. Mais especi�camente, analisaremos os seguintes cri-
térios de poda de redes convolucionais em transferência de modelos: poda não-estruturada
iterativa com teste-t pareado bayesiano, poda estruturada baseada na norma-L1 com análise
de sensibilidade, o método PuRL e nossa modi�cação, o método StructPuRL.

Todos os experimentos foram realizados utilizando a biblioteca TensorFlow 2 (Abadi
et al., 2015) para linguagem Python. A execução dos códigos foi feita no ambiente de
computação na nuvem do Google Colab Pro, que conta com uma GPU Tesla V100-16GB,
185GB de espaço temporário em disco e 25GB de memória RAM.

6.1 Rede Convolucional

Visto que o foco deste trabalho é a transferência de representações aprendidas de um
contexto de imagens para outro, escolhemos para os experimentos uma CNN profunda que
tem sido utilizada em diversos benchmarks de classi�cação de imagens: a VGG-19 proposta
por Simonyan e Zisserman (2015).

Vale a pena destacar que, como prova de conceito para as extensões propostas, realiza-
mos a mesma análise empírica deste capítulo com uma rede CNN com arquitetura pouco
profunda extraída do trabalho de Katinskaia (2019), que chamamos de CNN-simples. Os
resultados dessa análise estão disponíveis no Apêndice A.

A rede VGG-19

A rede convolucional VGG-191 é usada por muitos trabalhos na área de classi�cação
de imagens em aprendizado supervisionado (Gatys et al., 2015; Bizopoulos et al., 2020;
Jha et al., 2020; Prajapati e Stamp, 2021). Num total de 19 camadas, essa CNN possui 16
camadas convolucionais, 2 camadas densas e 1 camada de saída. Uma das características

1Visual Geometry Group (VGG), é um grupo de pesquisa em visão computacional da Universidade de
Oxford.



46

6 | ANÁLISE EMPÍRICA

desta CNN é ter sido pré-treinada para processar um número muito grande de imagens
e portanto ser muito e�ciente na transferência de modelos envolvidos na classi�cação
de imagens. Essa é a razão desta rede estar disponível nas principais plataformas de
aprendizado profundo como o TensorFlow, PyTorch e Ca�e.

A Figura 6.1 ilustra a arquitetura modi�cada da VGG-19, mostrando as dimensões de
entrada adotada em todos os experimentos, cinco blocos de convolução intercalados por
camadas de max pooling (laranja escuro), duas camadas densas totalmente conectadas
(fully-connected — fc) e a saída da rede de 30 unidades de forma a atender nossa tarefa de
classi�cação (vide Seção 6.2).

Figura 6.1: VGG-19 adaptada para uma tarefa de classificação de 30 classes com imagens de entrada

de dimensões 32 × 32 × 3.

Na Figura 6.1, os cinco grupos conv representam blocos de convolução, cada um com
duas ou quatro camadas com a quantidade de �ltros variando entre 64 e 512 �ltros. Em
todas as camadas convolucionais, foi adotado um campo receptivo de 3 × 3. Os elementos
em laranja claro representam as camadas de ativação, que na VGG-19 utiliza a função
ReLU. As camadas de max pooling utilizam um tamanho de pool de 2 × 2 com stride de 2. O
número total de parâmetros da VGG-19 é 39 029 854.

6.2 Conjuntos de Dados

Os conjuntos de dados (datasets) utilizados nesta pesquisa foram divididos em dois
grupos, um grupo é utilizado apenas nas tarefas originais e o outro grupo apenas nas
tarefas meta, conforme descrito no Capítulo 5. O mesmo cuidado foi tomado nas classes
dos dados, para que não houvesse intersecção de imagens visitadas no treinamento da
tarefa original durante o aprendizado da tarefa meta. Caso este tipo de “vazamento de
dados” (data leakage) ocorresse, as tarefas meta seriam bene�ciadas por utilizarem um
modelo que já aprendeu com base naquelas imagens, levando a um modelo super-ajustado
(overfitting).

6.2.1 Dados da Tarefa Original

Uma tarefa original é aquela em que o modelo é inicialmente treinado. e para a qual
a poda do modelo será realizada. Todas as imagens do conjunto de dados da tarefa ori-
ginal são coloridas e possuem as dimensões 32 × 32. Para isso, usaremos uma versão
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do consagrado conjunto de imagens naturais do ImageNet (Russakovsky et al., 2015)
amostrado para dimensões menores. De todas as 1 000 classes da tarefa original, foram
amostradas aleatoriamente 30 classes2 deste conjunto de imagens para criar o conjunto
Downsampled ImageNet-30, que será chamado simplesmente de ImageNet-30 no decorrer
do trabalho. Assim, a tarefa original da VGG-19 é a classi�cação de uma imagem em uma
das 30 categorias do ImageNet-30.

6.2.2 Dados da Tarefas Meta

Uma tarefa meta é aquela em que a qualidade das representações aprendidas pelo
modelo, tanto o original quanto o podado, é avaliada. Portanto, o objetivo destas tarefas é
veri�car se a poda de um modelo afeta a generalização das estruturas aprendidas. Seguindo
a proposta do VTAB (Zhai et al., 2019), será utilizada apenas uma amostra estrati�cada dos
conjuntos de dados para adaptação do modelo às tarefas meta, limitado em 800 imagens
para treino e 200 para validação. Esta escolha serve para dois propósitos: (i) diminuir o
tempo de treinamento das redes e (ii) simular um cenário com poucos dados da tarefa
meta, que é um caso típico de uso da transferência de aprendizado.

Em todos os conjuntos de dados a seguir as imagens são coloridas e redimensionadas
(exceto o CIFAR-100) para as dimensões 32 × 32.

• Superclasses CIFAR-100 (Krizhevsky, Hinton et al., 2009) — consiste em imagens
naturais categorizadas originalmente em 100 classes e com 20 superclasses3 (cada
superclasse engloba 5 classes do nível mais granular). Cada uma das superclasses

foi considerada como uma tarefa meta neste trabalho;

• KITTI (Geiger et al., 2013) — consiste em imagens capturadas a partir de um veículo
em movimento em zonas urbanas e rurais, a �m de ser utilizado em pesquisas
com carros autônomos e robôs móveis. O conjunto de dados original foi adaptado
para uma tarefa de classi�cação em que o objetivo é predizer um dos 4 níveis de
profundidade até o veículo a frente (Zhai et al., 2019). Nesta tarefa é necessário que
o modelo aprenda elementos da estrutura da imagem (ex. profundidade), portanto
estas imagens entram na categoria de estruturais;

• EuroSAT (Helber et al., 2019) — consiste em imagens especializadas capturadas pelo
satélite Sentinel-2 categorizadas em 10 classes4.

Sendo assim, faremos a transferência de aprendizado para 22 tarefas distintas, nas quais
avaliaremos o aprendizado de representações dos modelos originais e podados.

2As 30 classes de imagens incluem: labirinto, padaria, carneiro, esquilo, maraca, saleiro, limusine, órgão
(instrumento musical), cafeteira, cadeado, vassoura, pavê, joaninha, aranha do celeiro, casa de barco, bandeja,
tucano, abajur, lancha, crisopídeo, frasco de comprimido, ábaco, pastor húngaro, caixote, telefone público,
preguiça-de-três-dedos, apito, dirigível, lagarto crocodilo e buldogue francês.

3As 20 superclasses de imagens do CIFAR-100 incluem: mamíferos aquáticos, peixes, �ores, recipientes
para alimentos, vegetais e frutas, dispositivos elétricos de casa, móveis domésticos, insetos, carnívoros de
grande porte, grandes construções humanas, grandes paisagens da natureza, grandes onívoros herbívoros,
mamíferos de médio porte, invertebrados (não insetos), pessoas, répteis, mamíferos de pequeno porte, árvores,
veículos 1 e veículos 2.

4As 10 classes de imagens do EuroSAT incluem: prédios industriais, prédios residenciais, culturas
temporárias, culturas permanentes, rios, mares e lagos, vegetações herbáceas, rodovias, pastos e �orestas.
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6.3 prune2transfer — Aprendizado inicial

A primeira etapa do arcabouço prune2transfer consiste em treinar a VGG-19 até a
convergência em sua tarefa original, chamada de aprendizado inicial. Este modelo após
treinado servirá tanto como base para poda como modelo de referência para as tarefas
meta. Em ambos os casos a acurácia obtida serve de referencial na compreensão do impacto
de diferentes métodos e níveis de poda aplicados ao modelo.

A rede VGG-19 foi inicializada com os pesos do ImageNet e foi treinada para o ImageNet-
30 por 20 épocas em lotes de 64 usando o otimizador Stochastic Gradient Descent (SGD)
(Qian, 1999) com taxa de aprendizado �xa em 5 × 10

−4 e momentum de 0.9. A acurácia

no conjunto de teste do ImageNet-30, que consiste em 50 imagens de cada classe,

foi de 55.53%.

Seguindo o diagrama 5.1 do arcabouço prune2transfer, após a etapa de treinamento
inicial da rede, temos as etapas de poda e a transferência de aprendizado, respectivamente.
As seções a seguir apresentam os resultados destas duas etapas para cada critério de poda
avaliado. Note que, nos experimentos, o Aprendizado Inicial é realizado uma única vez
para todos os critérios de poda analisados neste trabalho.

6.4 Poda Não-Estruturada Iterativa com Teste-t

Pareado Bayesiano

6.4.1 prune2transfer — Poda do modelo

A segunda etapa do arcabouço prune2transfer consiste da poda do modelo previa-
mente treinado da VGG-19 na primeira etapa (Seção 6.3). Neste experimento realizamos
uma poda não-estruturada Iterativa com Teste-t Pareado Bayesiano (5) realizada por 15
iterações com os mesmos hiperparâmetros do treinamento inicial. A Figura 6.2 ilustra o
grá�co da acurácia para cada percentual de poda.

Figura 6.2: Acurácia por iteração de poda não-estruturada da rede VGG-19.

Na Figura 6.2, a linha tracejada vermelha indica a melhor poda considerando o critério
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do “cotovelo” (Seção 4.1), na qual temos um modelo com 1.38% dos parâmetros do modelo
original e com uma acurácia de 57.13%. Porém, como discutido na Seção 4.1.1, utilizando
um teste probabilístico podemos averiguar a equivalência prática do modelo podado com
o modelo sem poda (i.e. o modelo original). E com base neste teste tomar uma decisão mais
informada sobre o melhor percentual de poda.

A Tabela 6.1 traz os valores da probabilidade: (i) do modelo original (Poriginal) ser
praticamente melhor que o modelo podado, (ii) do modelo podado e sem poda serem
praticamente equivalentes (Prope) e (iii) do modelo podado (Ppodado) ser praticamente melhor
que o modelo original. Na tabela, os valores de Prope + Ppodado > 0.5, que estão destacados
em verde, indicam modelos que são praticamente melhores ou equivalentes ao modelo sem
poda, logo são modelos candidatos à escolha de modelo ótimo considerando uma região
de equivalência de ±1%.

Tabela 6.1: Teste-t pareado bayesiano para a poda não-estruturada iterativa da VGG-19 com região

de equivalência prática a 1% e 5-folds. A linha em negrito salienta a porcentagem de poda ótima de

acordo com o teste estatístico e a linha em vermelho o resultado da regra de cotovelo.

Pesos preservados (%) Poriginal Prope Ppodado Prope + Ppodado

70.00 0.0116 0.9230 0.0654 0.9884
49.00 0.0227 0.9741 0.0031 0.9773
34.30 0.0013 0.9794 0.0193 0.9987
24.01 0.0002 0.9963 0.0035 0.9998
16.81 0.0002 0.2335 0.7664 0.9998
11.76 0.0002 0.4150 0.5848 0.9998
8.24 0.0020 0.8763 0.1217 0.9980
5.76 0.0076 0.7516 0.2407 0.9924
4.04 0.0077 0.9138 0.0785 0.9923

2.82 0.5993 0.2735 0.1272 0.4007
1.98 0.7986 0.1065 0.0948 0.2014
1.38 0.9110 0.0743 0.0147 0.0890
0.97 0.9668 0.0126 0.0205 0.0332
0.68 0.9851 0.0065 0.0084 0.0149
0.47 0.9359 0.0091 0.0549 0.0641

O resultado na Tabela 6.1 difere do ponto ótimo do grá�co indicado pela regra do
cotovelo, sendo mais conservador na poda, isto é, mantém 4.04% do total de parâmetros,
ao invés de 1.38%. Lembrando que o ponto ótimo é determinado pelo maior percentual de
poda que mantém a desigualdade Prope + Ppodado > 0.5 (Seção 4.1.2) verdadeira. Isso pois
entendemos que um modelo após ser podado deve pelo menos manter o desempenho da
sua contraparte não podada.

A divergência entre o ponto ótimo de acordo com o teste estatístico e o ótimo analisando
somente a acurácia é devido ao fato que no teste estamos considerando 5 quebras (folds) no
conjunto de treino e as respectivas acurácias no conjunto de teste, o que pode prejudicar
um modelo caso haja uma queda de desempenho em um dos folds.
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Visto que queremos podar ao máximo o modelo, minimizando o impacto na acurácia, o
critério baseado no teste estatístico indica que a poda ótima é de 95.96% dos parâmetros,

o que é equivalente a manter 4.04% dos parâmetros diferentes de zero.

6.4.2 prune2transfer — Transferência de Aprendizado

Nesta etapa, todos os modelos podados na etapa anterior bem como modelo original
são utilizados para realizar a transferência de aprendizado do modelo considerando cada
uma das 22 tarefas meta mencionadas na Seção 6.2.

Dado que a VGG-19 é uma rede profunda com muitos parâmetros e o conjunto de dados
das tarefas meta não é superior a 1 000 imagens, é necessário especi�car a forma de realizar
a transferência de aprendizado. Como as imagens naturais do CIFAR-100 pertencem a um
domínio similar ao da tarefa original, na transferência de aprendizado para as 20 tarefas
meta desse domínio, parte dos pesos da rede foi “congelada”, ou seja, não foram ajustados
na etapa de backpropagation.

Seguindo o estudo de capacidade de transferência de camadas de Yosinski et al. (2014),
optamos por congelar os três primeiros blocos convolucionais (conv1, conv2 e conv3)
e permitir o ajuste dos demais pesos do modelo (Figura 6.1). Isso com base nos relatos
empíricos de que as primeiras camadas convolucionais de uma CNN capturam representa-
ções mais gerais das imagens, sendo também presentes em outras tarefas meta. Já para as
imagens estruturadas e especializadas (Seção 6.2) das bases EuroSAT e KITTI, foi realizado
o fine-tuning de todas as camadas, a �m de melhor adaptarmos os �ltros para domínios
diferentes.

Quanto aos hiperparâmetros de cada treinamento na transferência de aprendizado,
as tarefas do CIFAR-100 utilizaram o otimizador SGD com taxa de aprendizado �xa de
5 × 10

−3 (momentum de 0.9) por 40 épocas em lotes de 16 imagens. Já as tarefas EuroSAT e
KITTI, utilizaram o otimizador SGD com taxa de aprendizado �xa em 5 × 10

−4 (momentum
de 0.9 e atualização de Nesterov) por 40 épocas em lotes de 16 imagens. As Figuras 6.3 e
6.4 ilustram os grá�cos da acurácia média de 5 repetições do resultado de transferência
para cada uma das 22 tarefas meta usando todos os modelos podados e o modelo original
(Figura 6.2).



6.4 | PODA NÃO-ESTRUTURADA ITERATIVA COM TESTE-T PAREADO BAYESIANO

51

Figura 6.3: Acurácia média de 5 iterações de transferência de aprendizado para 14 tarefas meta

usando diferentes podas e o modelo original da VGG-19.

Nas Figuras 6.3 e 6.4, a linha tracejada vermelha indica o modelo com o melhor percen-
tual de poda da etapa anterior, em que foram mantidos 4.04% dos parâmetros originais,
selecionado com o critério do teste-t pareado bayesiano. As �guras também mostram o
resultado da transferência de outros modelos podados para �ns de análise e discussão. É
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Figura 6.4: Acurácia média de 5 iterações de transferência de aprendizado para 8 tarefas meta usando

diferentes podas e o modelo original da VGG-19.

interessante notar que em todas as tarefas meta, apesar de modelos podados subótimos
iniciais resultarem em uma acurácia maior (pontos à direita da linha vermelha tracejada),
há uma melhora signi�cativa da acurácia usando o modelo podado ótimo ao invés do
modelo original. Note ainda que, na medida em que modelos mais esparsos são transferidos,
a acurácia também aumenta. Isso indica que modelos mais parametrizados não contribuem
com o aprendizado das tarefas meta neste cenário de adaptação com poucos dados.

A Tabela 6.2 mostra as acurácias resultantes após a transferência do modelo sem
poda (Accoriginal), do modelo ótimo escolhido na etapa de poda (Accpodado) e a diferença
entre elas. Analisando os dados da Tabela 6.2, temos que o modelo podado apresenta um
desempenho superior ao modelo original em todas as 22 tarefas, acarretando em um score
de −6.21 pontos percentuais. E como este é um valor negativo, podemos concluir neste

experimento que um modelo que mantém 4.04% dos parâmetros originais pode

ser adaptado à novas tarefas sem perda de generalidade.
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Tabela 6.2: Acurácias usando a poda não-estruturada iterativa com teste-t pareado bayesiano nas

22 tarefas meta: acurácia usando o modelo original (Accoriginal); acurácia usando o modelo podado

(Accpodada) e a diferença entre elas.

Tarefa Meta Accoriginal(%) Accpodado(%) Accoriginal-Accpodado(p.p.)
Aquatic Mammals 47.92 52.76 -4.84
Fish 58.52 62.04 -3.52
Flowers 49.56 58.40 -8.84
Food Containers 67.08 73.52 -6.44
Fruit and Vegetables 66.60 71.80 -5.20
Household Electrical Device 71.96 76.92 -4.96
Household Furniture 60.88 65.44 -4.56
Insects 59.24 69.60 -10.36
Large Carnivores 49.92 57.72 -7.80
Large Man-made Outdoor Things 70.20 78.24 -8.04
Large Natural Outdoor Scenes 71.68 76.92 -5.24
Large Omnivores and Herbivores 51.88 62.28 -10.40
Medium-sized Mammals 56.36 62.88 -6.52
Non-insect Invertebrates 60.72 69.84 -9.12
People 32.64 34.84 -2.20
Reptiles 52.68 60.48 -7.80
Small Mammals 46.52 52.92 -6.40
Trees 51.72 55.96 -4.24
Vehicles 1 66.92 73.40 -6.48
Vehicles 2 66.96 75.68 -8.72
KITTI 59.74 62.29 -2.55
EuroSAT 70.48 72.79 -2.31

Média — — -6.21

6.5 Poda Estruturada baseada na norma-L1 com

análise de sensibilidade

6.5.1 prune2transfer — Poda do Modelo

A poda estruturada baseada na norma-L1 com análise de sensibilidade da VGG-19
é um método direto baseado na análise de sensibilidade das camadas convolucionais.
Desta forma, nos experimentos dessa seção geramos somente um modelo podado para
realizar a transferência na próxima seção. Nesta análise, o modelo inicialmente treinado
até convergência teve diferentes percentuais de �ltros podados por camada e a cada poda
a acurácia no conjunto de teste foi calculada (Figura 6.5).

A Figura 6.5 ilustra o grá�co da acurácia do modelo após a poda individual de cada
camada considerando diferentes quantidades de �ltros preservados. Cada curva está com
o nome convx_y, em que x é a camada convolucional e y é a quantidade de �ltros
originalmente presentes na CNN (Figura 6.1). Analisando as curvas, temos que as últimas
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Figura 6.5: Acurácia no conjunto de teste após poda estruturada em cada camada convolucional da

VGG-19.

camadas convolucionais (curvas tracejadas) são mais resilientes à poda, permitindo uma
maior compressão. As camadas conv2_64 e conv4_128 são mais sensíveis à remoção de
�ltros, apresentando um impacto signi�cativo na acurácia quando podadas em 50% e 20%,
respectivamente.

Analisando a sensibilidade de cada camada e com uma tolerância de até −2

p.p., o percentual de �ltros preservados em cada uma das 16 camadas foi de:
80, 90, 80, 100, 100, 100, 80, 80, 50, 60, 40, 20, 20, 20, 10 e 10. As camadas com 100% dos
pesos preservados indicam que não serão podadas, visto que na análise individual de
sensibilidade apresentaram um descolamento maior que as outras curvas nas primeiras
etapas de poda. Seguindo o método de poda direto, todas as camadas foram podadas
e ao �nal retreinadas uma única vez. Neste treinamento utilizamos o otimizador SGD
com taxa de aprendizado �xa em 0.001 (momentum 0.9) por 70 épocas em lotes de 64
imagens com early stopping. Atingindo uma acurácia de 55.6% e uma redução de

45.6% dos parâmetros originais. A Tabela 6.3 traz uma comparação do modelo original
e do modelo resultante da poda estruturada.

Tabela 6.3: Comparação entre o modelo original da VGG-19 e o modelo podado com redução de 45.6%

dos parâmetros.

Modelo Total de Parâmetros Acurácia (%) Tamanho em Disco (MB)
Original 39 029 854 55.53% 148.97

Podado 21 232 080 55.60% 81.08

Analisando a Tabela 6.3, temos que o modelo podado mantém a acurácia do modelo
original e ocupa menos espaço em disco. Sendo assim, este modelo que manteve 54.4%
dos parâmetros originais será adaptado nas tarefas de transferência de aprendizado a
seguir e comparado com o modelo sem poda, seguindo o critério de score do arcabouço
prune2transfer.



6.5 | PODA ESTRUTURADA BASEADA NA NORMA-L1 COM ANÁLISE DE SENSIBILIDADE

55

6.5.2 prune2transfer — Transferência de Aprendizado

Os hiperparâmetros da transferência para cada tarefa meta foram os mesmos utilizados
na Seção 6.4. Dado que com o critério de poda adotado na seção anterior selecionamos um
único modelo podado para ser comparado com o original, apresentamos os resultados na
Tabela 6.4, para as 22 tarefas meta. Analisando esses resultados, temos que o modelo podado
com critério estruturado apresenta um desempenho superior na maioria das tarefas meta
com relação ao uso direto do modelo original, com uma diferença média de −1.55 pontos
percentuais. Dado que este valor é negativo, podemos concluir que um modelo com

poda estruturada que mantém 54.4% dos parâmetros originais pode ser adaptado

à novas tarefas sem perda de generalidade.

Tabela 6.4: Acurácias usando a Poda Estruturada baseada na norma-L1 nas 22 tarefas meta: acurácia

usando o modelo original (Accoriginal); acurácia usando o modelo podado (Accpodada) e a diferença entre

elas.

Tarefa Meta Accoriginal(%) Accpodado(%) Accoriginal-Accpodado(p.p.)
Aquatic Mammals 47.92 49.76 -1.84
Fish 58.52 57.32 1.20
Flowers 49.56 49.88 -0.32
Food Containers 67.08 70.88 -3.80
Fruit and Vegetables 66.60 67.04 -0.44
Household Electrical Device 71.96 72.00 -0.04
Household Furniture 60.88 62.40 -1.52
Insects 59.24 69.68 -3.44
Large Carnivores 49.92 48.12 1.80
Large Man-made Outdoor Things 70.20 73.68 -3.48
Large Natural Outdoor Scenes 71.68 73.60 -1.92
Large Omnivores and Herbivores 51.88 55.04 -3.16
Medium-sized Mammals 56.36 57.20 -0.84
Non-insect Invertebrates 60.72 65.88 -5.16
People 32.64 32.92 -0.28
Reptiles 52.68 56.24 -3.56
Small Mammals 46.52 45.64 0.88
Trees 51.72 53.56 -1.84
Vehicles 1 66.92 68.60 -1.68
Vehicles 2 66.96 72.78 -5.32
KITTI 59.74 58.13 1.61
EuroSAT 70.48 71.48 -1.00

Média — — -1.55
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6.6 Poda não-estruturada por Aprendizado por

Reforço - o método PuRL

Diferentemente dos métodos clássicos de poda de parâmetros, a poda como uma tarefa
de aprendizado por reforço (PuRL) requer a modelagem de um ambiente e um agente de
aprendizado. A caracterização do ambiente utilizado nestes experimentos foram de�nidas
na Seção 3.3 e o agente, i.e. o algoritmo que irá interagir com o ambiente, é uma Deep

Q-Network (DQN) (Mnih et al., 2015) que combina o algoritmo Q-Learning (Watkins,
1989) com redes neurais profundas. Existem diversas implementações de DQN disponíveis
publicamente, optamos por utilizar a implementação do OpenAI Baselines (Dhariwal et al.,
2017) por ser uma instituição mundialmente reconhecida pela excelência em pesquisa em
Inteligência Arti�cial.

6.6.1 prune2transfer — Poda do Modelo

Os hiperparâmetros da DQN utilizados para realizar a poda da VGG-19 estão descritos
na Tabela 6.5. Tendo em vista que um episódio nesta tarefa consiste em percorrer todas
as camadas da rede neural a ser podada, os valores dos passos foram ajustados para a
arquitetura da rede em questão, no caso uma rede com 19 camadas. A arquitetura da rede
neural usada como aproximador da função Q possui duas camadas escondidas com 200

unidades cada.

Tabela 6.5: Hiperâmetros da DQN utilizada na poda não-estruturada da VGG-19.

Hiperparâmetro Valor
Total de passos 2000
Taxa de aprendizado 0.001

Tamanho do bu�er 300
Fração de exploração 0.7
� �nal de exploração 0.02
Tamanho do lote 32
Aprendizado inicia a partir do passo 100
Fator de desconto (�) 0.982
Frequência de atualização da rede target 15

Os valores de�nidos como meta para a acurácia e esparsidade foram 55% (isto é,
queremos pelo menos manter a acurácia do modelo original) e 40% (mínimo empírico),
respectivamente. Portanto, o objetivo desta tarefa de RL é minimizar a função de custo,
dado que a recompensa é negativa, mantendo a acurácia maior ou igual ao obtido pelo
modelo sem poda (original) e induzindo uma esparsidade de pelo menos 40% no modelo. A
Figura 6.6 ilustra as recompensas acumuladas obtidas a cada episódio do treinamento, ou
seja, a soma das recompensas obtidas após podar cada camada.
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Figura 6.6: Evolução da recompensa acumulada obtida a cada episódio do treinamento da VGG-19

usando Aprendizado por Reforço (método PuRL).

Analisando a Figura 6.6, é possível notar que a partir de 70 episódios o aprendizado
se estabiliza, atingindo um custo acumulado mínimo de aproximadamente −55. A política de
poda aprendida neste treinamento foi {0.4, 0.6, 0.6, 0.6, 0.6, 1.0, 1.0, 1.0, 1.6, 1.6, 1.8, 1.8, 1.8, 1.8,
1.8, 1.8, 1.8, 1.8 e 1.8}, seguindo a ordem da esquerda para direita das camadas ilustradas na
Figura 6.1. Todas as 19 camadas são podadas com um fator de multiplicação que aumenta
o valor de corte pelo desvio-padrão, com exceção das camadas iniciais do modelo que
serão podadas numa intensidade maior (Seção 3.3.1). Aplicando esta política de poda

e retreinando o modelo, foi possível alcançar uma acurácia de 57.87% mantendo

6.96% dos parâmetros originais, ou seja, 93.04% de esparsidade.

6.6.2 prune2transfer — Transferência de Aprendizado

Visto que o modelo �nal podado é similar ao modelo da Seção 6.4, pois ambos utilizaram
um critério de poda não-estruturada na VGG-19, utilizaremos as mesmas con�gurações
experimentais da sua etapa de a transferência de aprendizado.
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Tabela 6.6: Acurácias usando a Poda Não-estruturada com Aprendizado por reforço nas 22 tarefas

meta: acurácia usando o modelo original (Accoriginal); acurácia usando o modelo podado (Accpodada) e

a diferença entre elas.

Tarefa Meta Accoriginal(%) Accpodado(%) Accoriginal-Accpodado(p.p.)
Aquatic Mammals 47.92 49.64 -1.72
Fish 58.52 60.32 -1.80
Flowers 49.56 54.20 -4.64
Food Containers 67.08 70.84 -3.76
Fruit and Vegetables 66.60 69.56 -2.96
Household Electrical Device 71.96 74.60 -2.64
Household Furniture 60.88 64.72 -3.84
Insects 59.24 67.72 -8.48
Large Carnivores 49.92 51.36 -1.44
Large Man-made Outdoor Things 70.20 75.36 -5.16
Large Natural Outdoor Scenes 71.68 76.64 -4.96
Large Omnivores and Herbivores 51.88 58.68 -6.80
Medium-sized Mammals 56.36 61.32 -4.96
Non-insect Invertebrates 60.72 69.16 -8.44
People 32.64 36.92 -4.28
Reptiles 52.68 59.88 -7.20
Small Mammals 46.52 49.36 -2.84
Trees 51.72 55.16 -3.44
Vehicles 1 66.92 73.16 -6.24
Vehicles 2 66.96 74.48 -7.52
EuroSAT 70.48 70.54 -0.06
KITTI 59.74 61.09 -1.35

Média — — -4.30

Analisando os dados da Tabela 6.6, temos que o uso do modelo podado na transferência
de aprendizado, apresenta um desempenho superior ao uso do modelo original em todas
as 22 tarefas meta, acarretando em uma diferença de −4.30 pontos percentuais em média. E
como este é um valor negativo, podemos concluir neste experimento que um modelo

que mantém 6.96% dos parâmetros originais pode ser adaptado às novas tarefas

meta sem perda de generalidade.

6.7 Poda estruturada por Aprendizado por Reforço - o

método StructPuRL

A poda estruturada como uma tarefa de aprendizado por reforço (StructPuRL) foi
proposta neste trabalho e faz uso do arcabouço do PuRL com modi�cações no espaço de
ações e critério de poda, conforme descrito na Seção 4.3. Assim como no PuRL, o algoritmo
de aprendizado para poda utilizado foi uma Deep Q-Network (DQN).
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6.7.1 prune2transfer — Poda do Modelo

Os hiperparâmetros da DQN utilizados para realizar a poda com RL da VGG-19 estão
descritos na Tabela 6.7. Tendo em vista que um episódio nesta tarefa consiste em percorrer
todas as camadas da rede neural a ser podada, os valores dos passos foram ajustados para
a arquitetura de uma rede com 16 camadas convolucionais. A arquitetura da rede neural
usada como aproximador da função Q possui duas camadas escondidas com 200 unidades
cada.

Tabela 6.7: Hiperâmetros da DQN utilizada na poda estruturada da VGG-19.

Hiperparâmetro Valor
Total de passos 3000
Taxa de aprendizado 0.001

Tamanho do bu�er 300
Fração de exploração 0.8
� �nal de exploração 0.02
Tamanho do lote 32
Aprendizado inicia a partir do passo 150
Fator de desconto (�) 0.982
Frequência de atualização da rede target 15

Os valores de�nidos como meta para a acurácia e esparsidade foram 53% e 70%, res-
pectivamente. A acurácia meta é um pouco inferior a acurácia do modelo sem poda com o
objetivo de atingir uma maior esparsidade, ainda que perdendo um pouco de acurácia. A
Figura 6.7 ilustra as recompensas obtidas a cada episódio do treinamento, ou seja, a soma
das recompensas obtidas após podar cada camada de forma estruturada.

Analisando a Figura 6.7, é possível notar que a partir de 150 episódios o aprendi-
zado começa a estabilizar, atingindo uma recompensa (negativa) acumulada mínima de
aproximadamente −68. A política de poda aprendida neste treinamento para cada camada
convolucional foi {1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 0.8, 0.8, 0.8, 0.3, 0.3, 0.3, 0.3, 0.3, 0.3, 0.2} seguindo
a ordem da esquerda para direita das camadas ilustradas na Figura 6.1. Nesta política as seis
primeiras camadas convolucionais não são podadas e as camadas seguintes são podadas
com proporções crescentes. Na última camada, apenas 20% dos �ltros são mantidos. Apli-

cando esta política de poda e retreinando o modelo, foi possível alcançar uma

acurácia de 56.20% com uma redução de 44% dos parâmetros do modelo original.
A Tabela 6.8 traz uma comparação do modelo original e deste modelo resultante da poda
estruturada por RL.

Analisando a Tabela 6.8, temos que o o modelo podado apresenta uma acurácia superior,
além de um tamanho em disco menor que o modelo original. Em comparação ao modelo
podado de forma estruturada sem uma política (Seção 6.5) o modelo gerado pelo StructPuRL
apresenta uma compressão similar, porém sem a necessidade de analisar individualmente
os efeitos da poda em cada camada. Portanto, utilizar aprendizado por reforço nesta tarefa
traz o benefício da avaliação do impacto da remoção de �ltros no modelo como um todo,
além de dispensar a análise de um “especialista” para a tomada de decisão.
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Figura 6.7: Evolução da recompensa acumulada obtida a cada episódio do treinamento da VGG-19

usando Aprendizado por Reforço (método StructPuRL).

Tabela 6.8: Comparação entre o modelo original da VGG-19 e o modelo podado com redução de 44%

dos parâmetros.

Modelo Total de Parâmetros Acurácia (%) Tamanho em Disco (MB)
Original 39 029 854 55.53% 148.97

Podado 21 825 891 56.20% 83.34

6.7.2 prune2transfer — Transferência de Aprendizado

Visto que o modelo �nal podado é similar ao modelo da Seção 6.4, pois ambos utilizaram
um critério de poda estruturada na VGG-19, utilizaremos as mesmas con�gurações experi-
mentais da sua etapa de a transferência de aprendizado. A Tabela 6.9 relata as acurácias do
modelo sem poda (Accoriginal), do modelo podado a partir da política aprendida (Accpodado)
e a diferença entre essas acurácias.
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Tabela 6.9: Acurácias usando a Poda Estruturada com Aprendizado por reforço nas 22 tarefas meta:

acurácia usando o modelo original (Accoriginal); acurácia usando o modelo podado (Accpodada) e a

diferença entre elas.

Tarefa Meta Accoriginal(%) Accpodado(%) Accoriginal-Accpodado(p.p.)
Aquatic Mammals 47.92 50.52 -2.60
Fish 58.52 57.20 1.32
Flowers 49.56 52.92 -3.36
Food Containers 67.08 72.52 -5.44
Fruit and Vegetables 66.60 69.88 -3.28
Household Electrical Device 71.96 73.04 -1.08
Household Furniture 60.88 60.00 0.88
Insects 59.24 64.44 -5.20
Large Carnivores 49.92 48.16 1.76
Large Man-made Outdoor Things 70.20 73.16 -2.96
Large Natural Outdoor Scenes 71.68 73.32 -1.64
Large Omnivores and Herbivores 51.88 57.52 -5.64
Medium-sized Mammals 56.36 59.56 -3.20
Non-insect Invertebrates 60.72 63.24 -2.52
People 32.64 30.36 2.28
Reptiles 52.68 56.20 -3.52
Small Mammals 46.52 46.08 0.44
Trees 51.72 53.72 -2.00
Vehicles 1 66.92 68.96 -2.04
Vehicles 2 66.96 72.00 -5.04
KITTI 59.74 59.11 0.63
EuroSAT 70.48 69.44 1.04

Média — — -1.87

Analisando os dados da Tabela 6.9, temos que o modelo podado apresenta um desempe-
nho superior ao modelo original na maioria das 22 tarefas, acarretando em uma diferença de
−1.87 pontos percentuais em média. E como este é um valor negativo, podemos concluir

neste experimento que um modelo que mantém 56.20% dos parâmetros originais

pode ser adaptado às novas tarefas sem perda de generalidade.

6.8 Discussão dos Resultados

O objetivo de experimentar diferentes critérios de poda no arcabouço prune2transfer
é avaliar se existe algum processo de poda que ao mesmo tempo que propicie uma compres-
são do modelo original, também garanta a preservação dos extratores de características
que são fundamentais para uma transferência de aprendizado e�caz. A �m de avaliar os
métodos de poda foram estabelecidos quatro métricas, sendo estes:

• M1 — diferença entre a acurácia do modelo sem poda e do modelo podado na tarefa
original;
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• M2 — percentual de poda atingido;

• M3 — taxa de compressão do modelo podado quanto ao espaço em disco;

• M4 — média das diferenças entre a acurácia do modelo sem poda e do modelo podado
nas tarefas meta (Equação 5.1).

A Tabela 6.10 apresenta os valores das quatro métricas adotadas para os critérios de
poda aplicados à VGG-19.

Tabela 6.10: Comparação de todos os critérios testados.

Tipo de Poda Critério M1 M2 M3 M4
Não-Estruturada Teste-t −2.02 95.96% 1× −6.21

PuRL −2.34 93.04% 1× −4.30

Estruturada Norma-L1 −0.07 45.60% 1.84× −1.55

StructPuRL −0.67 44.00% 1.79× −1.87

Analisando a Tabela 6.10 temos que para a VGG-19, todos os critérios de poda obtiveram
resultados melhores nas métricas M1 e M4, uma vez que todos os valores são negativos.
Isto pode ser explicado pela redução da complexidade e maior generalização alcançada
com o modelo podado quando comparamos com o modelo original (Bartoldson et al.,
2018). No caso, a VGG-19 com todos os seus parâmetros pode ser complexa demais para
a tarefa original e tarefas meta, levando a um sobreajuste do modelo original, o que é
atenuado pela poda.

Notamos ainda na Tabela 6.10 que os métodos não-estruturados Teste-t e PuRL são
capazes de induzir uma esparsidade maior na rede (95.96% e 93.04%, respectivamente),
além de apresentarem modelos mais acurados (−2.02 e −2.34 pontos percentuais, respecti-
vamente) tanto na tarefa original como nas tarefas meta. Ambos os métodos estruturados
atingiram percentuais de esparsidade próximos e similares ao obtido pelo modelo sem
poda. Apesar de apresentarem resultados semelhantes, o StructPuRL é mais vantajoso
que o método estruturado da Norma-L1, pois não requer uma análise de sensibilidade das
camadas, realizando a poda de forma totalmente automática (agente RL).

De uma maneira geral, a Tabela 6.10 mostra que os critérios de poda não-estruturada
superam os critérios de poda estruturada a menos da taxa de compressão do modelo podado
quanto ao espaço em disco (métrica M3). Na próxima seção discutimos como podemos
mitigar essa limitação.

6.8.1 Poda não-estruturada: e�ciência dos modelos esparsos

Um dos benefícios da poda não-estruturada é a redução massiva do número de pa-
râmetros não-zerados de uma rede, zerando conexões pouco relevantes ao desempenho
do modelo. Para níveis altos de esparsidade pode-se obter modelos de menor tamanho
em disco e menor tempo de inferência porém, para que essas melhorias sejam de fato
exploradas, é necessário utilizar estruturas de dados adequadas que otimizem a computação
em matrizes esparsas (Han e Dally, 2017). A Figura 6.8 ilustra essa ideia comparando
duas implementações diferentes de uma rede neural DFN variando sua esparsidade: (i)
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utilizando uma matriz no formato linha esparsa comprimida (Compressed Sparse Row —
CSR) e (ii) uma matriz no formato tradicional (sem compressão de esparsidade).

(a) (b)

Figura 6.8: Gráficos comparativos entre matrizes esparsas em formato tradicional e em CSR, para

diferentes níveis de esparsidade (eixo-x).

A Figura 6.8a mostra uma análise empírica dessas ideias com uma rede mais simples
do que a VGG19, pois não encontramos uma otimização para inferências esparsas no
TensorFlow. Para isso usamos a rede DFN (Seção 2.3). Na �gura, comparamos o tempo de
inferência em milissegundos das duas implementações: a DFN implementada com uma
matriz CSR (curva vermelha) e a DFN implementada com uma matriz regular (curva azul).
Note que, neste exemplo, a implementação com CSR resulta em tempos de inferência
menores do que a implementação com uma matriz regular, somente para modelos com

menos de 24.01% de seus parâmetros diferentes de zero. Ou seja, só é possível explorar as
vantagens de um modelo comprimido com alto nível de esparsidade.

A Figura 6.8b compara o tamanho em disco dos modelos em Megabytes (MB) para
diferentes níveis de esparsidade. Apesar deste exemplo apresentar curvas similares, o
ganho em termos de memória com o uso de uma CSR (curva vermelha) também pode ser
observado somente em modelos com alta esparsidade, isto é, somente para modelos com

menos de 34.30% de seus parâmetros diferentes de zero.

Com base nos resultados da nossa análise (Seção 6.8), os modelos obtidos após uma poda
não-estruturada, com precisão satisfatória, alcançaram em média 5.5% de seus parâmetros
diferentes de zero, o que indica que o uso de uma implementação da rede VGG-19 com
matrizes CSR podem reduzir o espaço de memória em disco para o armazenamento, bem
como o tempo de inferência.
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Capítulo 7

Conclusões e Perspectivas de

Trabalhos Futuros

Neste projeto de mestrado propusemos e analisamos empiricamente a metodologia
prune2transfer que consiste de um arcabouço para poda de parâmetros do modelo
na tarefa origem antes de fazer a transferência de aprendizado para um conjunto de
tarefas meta. Além de constatar a viabilidade da proposta, implementamos e comparamos
diferentes critérios de poda, populares na área de compressão de modelos, incluindo
propostas de extensões e modi�cações.

7.1 Conclusões

Da literatura, o método de poda iterativa não-estruturada baseada em magnitude, não
especi�ca de maneira objetiva um critério de comparação entre as diferentes escolhas de
poda ou qual é o melhor ponto de parada do algoritmo. Portanto, neste trabalho, propomos
uma extensão usando um método estatístico chamado de poda não-estruturada iterativa

usando teste-t pareado Bayesiano. Já o método de poda estruturada baseada na Norma
L1 depende da de�nição de percentuais de �ltros preservados por camada. Os autores
a�rmam que estes percentuais podem ser obtidos através de uma análise de sensibilidade
das camadas convolucionais. Porém, da mesma forma que na poda iterativa não-estruturada,
a escolha dos percentuais é feita pela análise visual grá�ca das curvas de sensibilidade,
tornando a tomada de decisão subjetiva. Portanto, neste trabalho, também modi�camos o
algoritmo desse método adicionando um critério para a escolha do melhor percentual de
poda de cada camada.

Os experimentos mostram que, independente do critério de poda utilizado na VGG-
19, foi possível: (i) podar o modelo em sua tarefa original sem impactar negativamente
em seu desempenho e (ii) transferir o modelo podado para as tarefas meta alcançando
em média acurácias melhores do que as obtidas com a transferência do modelo sem
poda. Estes resultados indicam que redes pré-treinadas utilizadas em transferência de
aprendizado poderiam ser compactadas e então compartilhadas sem perda de generalidade.
Portanto, realizar a poda dos �ltros convolucionais não levou a um sobreajuste do modelo
à tarefa original, que permaneceu com a capacidade de extrair características relevantes
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ao aprendizado de outras tarefas meta.

Quanto à comparação dos métodos de poda temos que a poda não-estruturada atinge
uma esparsidade maior que a poda estruturada, porém seu potencial ganho computacional
depende de implementações de so�ware e�cientes para operações esparsas, como exempli-
�cado na Seção 6.8.1. Analisando os resultados dos critérios não-estruturados (Tabela 6.10),
o PuRL apresentou resultados próximos ao Teste-t com a vantagem de aprender a melhor
poda, ao invés de deixar para o usuário a escolha do número de iterações de poda.

Já nos casos em que não é possível realizar inferências que levem em consideração
a alta esparsidade do modelo, é recomendável o uso da poda estruturada visto que essa
gera uma arquitetura menor ao remover as estruturas zeradas na rede original. Apesar dos
resultados obtidos com os métodos estruturados serem próximos, o método StructPuRL
proposto automatiza a escolha do percentual de poda por camada, não dependendo de
uma análise prévia de sensibilidade, sendo essa uma proposta original, não encontrada na
literatura.

Em suma, nossos estudos mostram que os critérios de poda não-estruturada superam
os critérios de poda estruturada a menos da taxa de compressão do modelo podado quanto
ao espaço em disco (métrica M3).

7.2 Perspectivas de Trabalhos Futuros

A seguir destacamos algumas direções futuras de pesquisa decorrentes deste trabalho
de mestrado, a saber:

Adicionar uma etapa de poda após a transferência de aprendizado. O objetivo
desta segunda poda é reduzir ainda mais o modelo transferido só que desta vez após o
aprendizado para a tarefa meta. É esperado que esta poda seja computacionalmente menos
custosa do que a poda inicial por ser realizada em um modelo previamente podado.

Expandir o estudo para outras redes neurais e disponibilizar os modelos po-

dados. Neste trabalho investigamos apenas a VGG-19, mas seria interessante aplicar o
arcabouço prune2transfer para outras redes populares em transferência de aprendizado,
como por exemplo: ResNet (K. He et al., 2016), DenseNet (Huang et al., 2017) e MobileNet
(Howard et al., 2017). Além de apenas replicar o estudo, acreditamos que seria proveitoso
para a comunidade se disponibilizássemos os modelos pré-treinados já podados, a �m de
que estes fossem utilizados como modelo base para transferência de aprendizado.

Expandir o estudo para outros critérios de poda. A escolha de quais critérios de
poda implementar neste trabalho foi feita selecionando um representante signi�cativo de
cada critério conhecido na literatura. Nossa pesquisa consistiu em métodos estruturados
diretos e automáticos e em métodos não-estruturados iterativos e automáticos, porém
seria interessante aprofundar a pesquisa em outros métodos estruturados.

Melhorar o método StructPuRL. Uma das contribuções deste trabalho foi o Struct-
PuRL que é uma modi�cação do método de poda automático não-estruturada PuRL para a
realização de uma poda estruturada. Devido ao critério de poda adotado ser destinado ape-
nas às camadas convolucionais, uma possível melhoria do método seria também remover
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neurônios, viabilizando a poda de camadas totalmente conectadas.

Ampliar o escopo de tarefas meta. Nas tarefas meta estudadas consideramos majo-
ritariamente tarefas de classi�cação de imagens naturais e apenas duas tarefas de imagens
não-naturais. Seria interessante aplicar o arcabouço prune2transfer de transferência dos
modelos podados para tarefas relacionadas a imagens médicas e comparar com a trans-
ferência tradicional, visto que muitas aplicações atuais de transferência de aprendizado
pertencem a este domínio.





69

Apêndice A

Experimentos e Resultados –

CNN-simples

Os experimentos e resultados aqui apresentados seguem a mesma estrutura do Capítulo
6, porém com a rede convolucional CNN-simples.

A.1 CNN-simples

A Figura A.1 ilustra a arquitetura da CNN-simples, mostrando as dimensões de entrada
adotada em todos os experimentos (32 × 32 × 3), dois blocos convolucionais intercalados por
camadas de agrupamento max pooling (laranja escuro), seguido por uma camada densa com
256 unidades e �nalmente uma saída com 10 unidades com uma ativação so�max.

Figura A.1: Arquitetura da CNN-simples.

Na Figura A.1, conv_1 e conv_2 representam dois blocos de convolução, cada um com
duas camadas de 16 e 32 �ltros, e 32 e 64 �ltros, repectivamente, para todas as camadas
convolucionais foi adotado um campo receptivo de 3 × 3. Os elementos em laranja claro
representam as camadas de ativação, que neste caso é a função Leaky ReLU. As camadas
de max pooling utilizam um tamanho de pool de 2 × 2.
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O número total de parâmetros da CNN-simples é 1 084 234.

A.2 Tarefa Original

Todas as imagens do conjunto de dados a seguir são coloridas e possuem as dimensões
32 × 32.

• CIFAR-10 (Krizhevsky, Hinton et al., 2009) — consiste em imagens naturais catego-
rizadas em 10 classes sendo estas: avião, automóvel, ave, gato, cachorro, cervo, sapo,
cavalo, barco e caminhão. Os dados são balanceados com 50 000 imagens para treino
e 10 000 imagens para teste.

A tarefa original da CNN-simples é aprender a classi�car uma imagem em uma das 10
categorias do CIFAR-10.

A.3 Tarefas Meta

As tarefas meta utilizadas para a CNN-simples foram as mesmas descritas na Seção
6.2.2.

A.4 Etapa 1 — Aprendizado inicial

O treinamento da CNN-simples foi feito em 80 épocas em lotes (batches) de 32 usando o
otimizador Adamax (Kingma e Ba, 2015) com taxa de aprendizado iniciando em 5×10

−3 com
decaimento exponencial a cada época. A acurácia no conjunto de teste do CIFAR-10,

que consiste em 1 000 imagens de cada classe, foi de 80.32%.

Seguindo o diagrama 5.1 do método prune2transfer, após a etapa de treinamento
inicial da rede, temos as etapas de poda e transfer learning, respectivamente. As seções a
seguir apresentarão os resultados destas duas etapas para cada critério de poda estudado.
Ao �nal, serão discutidos os resultados de todos os modelos.

A.5 prune2transfer — Poda Não-Estruturada

A.5.1 Etapa 2 — Poda

A poda não estruturada do modelo foi realizada por 20 iterações, com os mesmos
hiperparâmetros do treinamento inicial. A Figura A.2 ilustra o grá�co da acurácia para
cada percentual de poda não estruturada.

Na Figura A.2, a linha tracejada vermelha indica a melhor poda considerando o critério
do “cotovelo”, na qual temos um modelo com 5.76% dos parâmetros do modelo original e
com uma acurácia de 79.65%. Porém, como discutido na Seção 4.1.1, é possível utilizar um
teste probabilístico para averiguar a equivalência prática do modelo podado ao modelo sem
poda. E com base neste teste tomar uma decisão mais informada sobre o melhor percentual
de poda.
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Figura A.2: Acurácia no conjunto de teste de cada modelo após poda iterativa não estruturada no

modelo CNN-simples.

A Tabela A.1 traz os valores da probabilidade: (i) do modelo original (Punpruned) ser
praticamente melhor que o modelo podado, (ii) de serem praticamente equivalentes (Prope)
e (iii) do modelo podado (Ppruned) ser praticamente melhor que o modelo original. Na tabela,
os valores de Prope + Ppruned > 0.5, que estão destacados em verde, indicam modelos que são
praticamente melhores ou equivalentes ao modelo sem poda, logo são modelos em que
não há uma diferença prática nas acurácias considerando uma região de ±1%.
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Tabela A.1: Teste-t pareado Bayesiano para a poda não estruturada iterativa da CNN-simples com

região de prática equivalência a 1% e 5-folds.

Weights kept (%) Punpruned Prope Ppruned Prope + Ppruned

70.00 0.0009 0.9988 0.0003 0.9991
49.00 0.0042 0.9885 0.0073 0.9958
34.30 0.0005 0.999 0.0005 0.9995
24.01 0.0 0.9999 0.0001 1.0000
16.81 0.0024 0.9961 0.0015 0.9976
11.76 0.0069 0.9907 0.0024 0.9931
8.24 0.044 0.9491 0.0069 0.9560
5.76 0.0206 0.9774 0.0020 0.9794

4.04 0.8398 0.1565 0.0037 0.1602
2.82 0.9871 0.0123 0.0006 0.0129
1.98 0.99 0.0082 0.0019 0.0100
1.38 0.9999 0.0001 0.0000 0.0001
0.97 0.9964 0.0015 0.0021 0.0036
0.68 0.9998 0.0001 0.0001 0.0002
0.47 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.33 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.23 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.16 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.11 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.08 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Visto que queremos podar ao máximo o modelo, minimizando o impacto na acurácia,
a poda ótima é de 94.24% dos parâmetros o que é equivalente a manter 5.76% dos

parâmetros diferentes de zero.

A.5.2 Etapa 3 — Transferência de Aprendizado

Na etapa �nal, todos os modelos podados e o modelo original são utilizados como base
para realizar o transfer learning do modelo para cada uma das 22 tarefas meta. Dado que a
CNN-simples é uma rede neural com poucos parâmetros, em todas as tarefas foi realizado
o fine-tuning do modelo, ou seja, todos os pesos diferentes de zero foram ajustados durante
o treinamento em cada tarefa. A arquitetura da CNN-simples é semelhante ao ilustrado na
Figura A.1, com exceção da última camada que foi modi�cada de acordo com o número de
classes das tarefas meta.

Quanto aos hiperparâmetros de cada treinamento, as tarefas do CIFAR-100 utilizaram
o otimizador RMSProp (Hinton, Srivastava et al., 2012) com taxa de aprendizado �xa
em 5 × 10

−5 por 40 épocas em lotes de 16 imagens. No caso da tarefa KITTI, o otimizador
escolhido foi o SGD (momentum de 0.9 e atualização de Nesterov) com uma taxa de
aprendizado �xa em 5 × 10

−4, treinando por 40 épocas em lotes de 16. Já para a tarefa
EuroSAT foi utilizado o otimizador RMSProp com taxa de aprendizado �xa em 5 × 10

−5 e
regularização de parada precoce (early stopping), treinando por até 80 épocas em lotes de
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16. As Figuras A.3 e A.4 ilustram os grá�cos da acurácia média de 5 adaptações a cada uma
das tarefas meta usando o modelo original e todos os modelos podados (Figura A.2).
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Figura A.3: Acurácia média de 5 iterações de transfer learning com fine-tuning para as tarefas meta

usando diferentes podas e modelo original da CNN-simples.
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Figura A.4: Continuação da Figura A.3.

Nas Figuras A.3 e A.4, a linha tracejada vermelha indica o modelo com o melhor
percentual de poda, mantendo 5.76% dos parâmetros originais, selecionado com o critério
do teste-t pareado Bayesiano. As �guras também mostram o resultado da adaptação de
outros modelos podados para �ns de análise e discussão. É interessante notar que em todas
as tarefas meta, existe um modelo podado que tem um desempenho igual ou melhor do
que o desempenho obtido com o modelo original sem poda. O que possivelmente indica
que alguns níveis de poda favorecem mais um domínio de tarefas do que outros, ou seja, é
possível extrair representações mais signi�cativas de algumas imagens do que de outras.
Também é notório que podas muito extremas levam a modelos com baixa capacidade de
adaptação à novas tarefas, impactando signi�cativamente a acurácia.

Outra observação do experimento é que uma poda mais extrema não necessariamente
gera um decaimento no desempenho, como ilustrado na Figura A.2, sendo possível recupe-
rar ou até mesmo melhorar a acurácia. Este fenômeno é evidente na Figura A.4 nas tarefas
Small Mammals e Trees, nos quais há uma melhora na acurácia após quedas consecutivas.
Uma possível explicação talvez seja a teoria dos winning tickets (Frankle e Carbin, 2019)
que a�rma que dentro de uma rede existe uma subrede que dependendo da forma que
for inicializada tem um desempenho igual ou superior a rede completa. Deste modo, os
modelos mais podados podem iniciar de um ponto mais favorável na otimização destas
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tarefas.

Uma vez que o objetivo do método prune2transfer é podar um modelo numa tarefa
original sem grandes impactos e transferir/adaptar este modelo para tarefas meta, a Tabela
A.2 relata as acurácias do modelo sem poda (Accoriginal), do modelo ótimo escolhido na
etapa de poda (Accpodado) e a diferença entre essas acurácias.

Tabela A.2: Acurácias nas tarefas meta do modelo sem poda e do modelo com uma poda ótima para

a CNN-simples.

Target Task Accoriginal(%) Accpodado(%) Accoriginal-Accpodado(p.p.)
Aquatic Mammals 54.12 52.76 1.36
Fish 69.20 69.20 0.00
Flowers 64.76 62.16 2.60
Food Containers 72.04 71.00 1.04
Fruit and Vegetables 72.68 72.92 -0.24
Household Electrical Device 70.28 70.36 -0.08
Household Furniture 65.04 66.28 -1.24
Insects 65.28 64.72 0.56
Large Carnivores 63.56 64.80 -1.24
Large Man-made Outdoor Things 70.84 73.60 -2.76
Large Natural Outdoor Scenes 78.60 79.00 -0.40
Large Omnivores and Herbivores 62.96 64.04 -1.08
Medium-sized Mammals 63.52 65.88 -2.36
Non-insect Invertebrates 64.60 65.20 -0.60
People 34.88 36.60 -1.72
Reptiles 59.32 60.36 -1.04
Small Mammals 48.24 49.04 -0.80
Trees 57.84 60.20 -2.36
Vehicles 1 72.20 73.92 -1.72
Vehicles 2 81.08 81.20 -0.12
EuroSAT 73.02 73.86 -0.84
KITTI 64.11 64.29 -0.18

Mean — — -0.60

A última linha da Tabela A.2 traz a média da diferença entre as acurácias (−0.6 p.p.),
que é o score de avaliação do transfer learning proposto na Seção 5.4. Como este é um valor
negativo, podemos concluir neste experimento que um modelo que mantém 5.76%

dos parâmetros originais pode ser adaptado à novas tarefas sem perda de genera-

lidade. No geral, não acarretando em impactos negativos no desempenho se comparado à
transferência do modelo original para as tarefas meta.
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A.6 prune2transfer — Poda Estruturada

A.6.1 Etapa 2 — Poda

A poda estruturada da CNN-simples não foi realizada de forma iterativa, mas utilizando
o método one shot baseado na análise de sensibilidade das camadas convolucionais. Por-
tanto, nesta seção não analisaremos mais de um modelo podado como na Seção 6.4.

A Figura A.5 ilustra o grá�co da acurácia do modelo após poda individual de cada
camada, considerando diferentes quantidades de �ltros preservados. Cada curva está com
o nome blockx_convy_z, em que x identi�ca o bloco convolucional, y identi�ca qual a
camada dentro do bloco e z é a quantidade de �ltros originalmente presente no modelo
(Figura A.1).

Figura A.5: Acurácia no conjunto de teste após poda estruturada em cada camada convolucional da

CNN-simples.

Analisando a Figura A.5, temos que as camadas iniciais são mais sensíveis à poda e
que a última camada convolucional (block2_conv2_64) apresenta uma maior redundância
em seus �ltros, viabilizando podas mais agressivas sem grandes perturbações na acurácia
do modelo. Sendo assim, a quantidade de �ltros que serão preservados por camada será de
70% para todas as camadas.

Seguindo o método de poda one shot, todas as camadas foram podadas e ao �nal retrei-
nadas a �m de retomarem o desempenho. Neste treinamento �nal utilizamos o otimizador
Adamax com taxa de aprendizado �xa em 5 × 10

−4 por 50 épocas em lotes de 32 imagens.
Atingindo uma acurácia de 78.97% e uma redução de 32% dos parâmetros originais.
Diferentemente dos modelos esparsos da poda não estruturada, a poda estruturada gera
modelos menores e densos que têm impacto direto no tamanho em disco do modelo. A
Tabela A.3 traz uma comparação do modelo original e deste modelo resultante da poda
estruturada.

Analisando a Tabela A.3, temos que o o modelo podado apresenta uma pequena
perda em acurácia, mas em compensação possui um tamanho em disco menor que o
modelo original. O que favorece o uso deste modelo em dispositivos com baixa capacidade
computacional. A redução no número de parâmetros poderia ser maior se removéssemos
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Tabela A.3: Comparação entre o modelo original da CNN-simples e o modelo podado com redução de

32% dos parâmetros.

Model Total Parameters Accuracy (%) Memory footprint (MB)
Unpruned 1 084 234 80.32% 4.17

Pruned 739 364 78.97% 2.86

unidades das camadas densas do modelo, porém o critério de poda estruturada adotado (Li
et al., 2017) se atém apenas a poda de �ltros convolucionais (Capítulo 7).

O modelo podado ótimo, que manteve 68% dos parâmetros originais, será adaptado
nas tarefas de transfer learning a seguir e, comparado com o modelo original seguindo o
critério de score do método prune2transfer.

A.6.2 Etapa 3 — Transferência de Aprendizado

Os hiperparâmetros de adaptação para cada tarefa foram os mesmos que os utilizados
na Etapa 3 da Poda Estruturada. Dado que selecionamos um único modelo podado para
ser comparado com o original apresentamos os resultados na Tabela A.4.
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Tabela A.4: Acurácias nas tarefas meta do modelo original da CNN-simples e do modelo podado de

forma estruturada.

Target Task Accoriginal(%) Accpodado(%) Accoriginal-Accpodado(p.p.)
Aquatic Mammals 54.12 49.00 5.12
Fish 69.20 66.32 2.88
Flowers 64.76 57.32 7.44
Food Containers 72.04 70.20 1.84
Fruit and Vegetables 72.68 66.84 5.84
Household Electrical Device 70.28 68.32 1.96
Household Furniture 65.04 65.60 -0.56
Insects 65.28 66.16 -0.88
Large Carnivores 63.56 56.00 7.56
Large Man-made Outdoor Things 70.84 68.76 2.08
Large Natural Outdoor Scenes 78.60 74.24 4.36
Large Omnivores and Herbivores 62.96 55.60 7.36
Medium-sized Mammals 63.52 59.72 3.80
Non-insect Invertebrates 54.60 64.96 -0.36
People 34.88 35.32 -0.44
Reptiles 59.32 54.96 4.36
Small Mammals 48.24 48.64 -0.40
Trees 57.84 58.56 -0.72
Vehicles 1 72.20 69.76 2.44
Vehicles 2 81.08 77.80 3.28
EuroSAT 73.02 71.52 1.50
KITTI 64.11 63.17 0.94

Mean — — 2.70

Analisando os dados da Tabela A.4, temos que o modelo podado apresenta um de-
sempenho inferior ao modelo original na maioria das tarefas, acarretando em um score
de +2.70 p.p. Dado que este valor é positivo, podemos concluir neste experimento

que um modelo com poda estruturada que mantém 68% dos parâmetros originais

sofre uma perda de acurácia de 2.70 p.p. em média.

Uma possível explicação para essa piora do modelo podado de forma estruturada é que
a redução no número de �ltros pode prejudicar a generalização para novas tarefas. No
caso da poda não estruturada a quantidade de �ltros permanece e mesmo deletando certos
parâmetros de um �ltro ainda é possível extrair características das imagens relevantes
para a sua correta classi�cação.
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A.7 prune2transfer — Poda não estruturada por

aprendizado por reforço

A.7.1 Etapa 2 — Poda

Os hiperparâmetros utilizados para realizar a poda da CNN-simples estão descritos
na Tabela A.5. Tendo em vista que um episódio nesta tarefa consiste em percorrer todas
as camadas da rede neural a ser podada, os valores dos passos foram ajustados para a
arquitetura da rede em questão, no caso uma rede com 6 camadas. A arquitetura da rede
neural usada como aproximador da função Q possui duas camadas escondidas com 200

unidades cada.

Tabela A.5: Hiperâmetros da DQN utilizada na poda não estruturada da CNN-simples.

Hyperparameter Value
Total timesteps 4000
Learning rate 0.001

Bu�er size 500
Exploration fraction 0.7
Exploration �nal episode 0.02
Batch size 32
Learning starts 400
Gamma 0.982
Target network update frequency 10

Os valores de�nidos como meta para a acurácia e esparsidade foram 80% e 70%, res-
pectivamente. Portanto, o objetivo desta tarefa de RL é minimizar a função de custo, dado
que a recompensa é negativa, mantendo a acurácia no patamar obtido pelo modelo sem
poda e induzindo uma esparsidade de pelo menos 70% no modelo. A Figura A.6 ilustra as
recompensas obtidas a cada episódio do treinamento, ou seja, a soma das recompensas
obtidas após podar cada camada.
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Figura A.6: PuRL CNN-simples: evolução da recompensa obtida a cada episódio do treinamento.

Analisando a Figura A.6, é possível notar que a partir de 500 episódios o aprendizado
se estabiliza, atingindo um custo mínimo de aproximadamente −23. A política de poda
aprendida neste treinamento foi {0.2, 0.4, 0.4, 0.4, 1.6 e 0.0} seguindo a ordem da esquerda
para direita das camadas da Figura A.1. Aqui o valor da ação 0.0 na última camada indica
que esta não será podada. Aplicando esta política de poda e retreinando o modelo

uma última vez, foi possível alcançar uma acurácia de 78.8% mantendo 13.10% dos

parâmetros originais.

A.7.2 Etapa 3 — Transferência de Aprendizado

Visto que o PuRL também utiliza um método não-estruturado para realizar a poda,
utilizaremos as mesmas con�gurações experimentais da etapa de transferência de apren-
dizado da Poda Não-Estruturada. A Tabela A.6 relata as acurácias do modelo sem poda
(Accoriginal), do modelo podado a partir da política aprendida (Acc13.1%) e a diferença entre
essas acurácias.
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Tabela A.6: Acurácias nas tarefas meta do modelo sem poda da CNN-simples e do modelo podado de

forma não estruturada por uma política.

Target Task Accoriginal(%) Accpodado(%) Accoriginal-Accpodado(p.p.)
Aquatic Mammals 54.12 54.36 -0.24
Fish 69.20 69.16 0.04
Flowers 64.76 66.88 -2.04
Food Containers 72.04 71.40 0.64
Fruit and Vegetables 72.68 74.16 -1.48
Household Electrical Device 70.28 69.52 0.76
Household Furniture 65.04 65.20 -0.16
Insects 65.28 65.00 0.28
Large Carnivores 63.56 63.08 0.48
Large Man-made Outdoor Things 70.84 70.36 0.48
Large Natural Outdoor Scenes 78.60 78.00 0.60
Large Omnivores and Herbivores 62.96 63.44 -0.48
Medium-sized Mammals 63.52 63.60 -0.08
Non-insect Invertebrates 64.60 66.20 -1.60
People 34.88 37.56 -2.68
Reptiles 59.32 61.60 -2.28
Small Mammals 48.24 47.00 1.24
Trees 57.84 59.00 -1.16
Vehicles 1 72.20 73.88 -1.68
Vehicles 2 81.08 80.80 0.28
EuroSAT 73.02 73.53 -0.51
KITTI 64.11 63.83 0.28

Mean — — -0.42

Analisando os dados da Tabela A.6, temos que o modelo podado apresenta um desem-
penho superior ao modelo original na maioria das 22 tarefas, acarretando em um score
de −0.42 p.p. E como este é um valor negativo, podemos concluir neste experimento

que um modelo que mantém 13.1% dos parâmetros originais pode ser adaptado à

novas tarefas sem perda de generalidade.

A.8 prune2transfer — Poda estruturada por

aprendizado por reforço

A.8.1 Etapa 2 — Poda

Os hiperparâmetros utilizados para realizar a poda da CNN-simples estão descritos
na Tabela A.7. Tendo em vista que um episódio nesta tarefa consiste em percorrer todas
as camadas da rede neural a ser podada, os valores dos passos foram ajustados para a
arquitetura de uma rede com 4 camadas convolucionais. A arquitetura da rede neural
usada como aproximador da função Q possui duas camadas escondidas com 200 unidades
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cada.

Tabela A.7: Hiperâmetros da DQN utilizada na poda estruturada da CNN-simples.

Hyperparameter Value
Total timesteps 2000
Learning rate 0.001

Bu�er size 300
Exploration fraction 0.7
Exploration �nal episode 0.02
Batch size 32
Learning starts 100
Gamma 0.982
Target network update frequency 15

Os valores de�nidos como meta para a acurácia e esparsidade foram 80% e 40%, respec-
tivamente. Portanto, o objetivo desta tarefa de RL é minimizar a função de custo mantendo
a acurácia no patamar obtido pelo modelo sem poda e induzindo uma esparsidade de pelo
menos 40% no modelo. A Figura A.7 ilustra as recompensas obtidas a cada episódio do
treinamento, ou seja, a soma das recompensas obtidas após podar cada camada de forma
estruturada.

Figura A.7: StructPuRL CNN-simples: evolução da recompensa obtida a cada episódio do treinamento.

Analisando a Figura A.7, é possível notar que a partir de 350 episódios o aprendizado se
estabiliza, atingindo um custo mínimo de aproximadamente −19. A política de poda apren-
dida neste treinamento para cada camada convolucional foi {1.0, 1.0, 1.0, 0.5} seguindo a
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ordem da esquerda para direita das camadas ilustradas na Figura A.1. Nesta política as três
primeiras camadas convolucionais não serão podadas e a última convolucional sofrerá
uma redução de 50% de seus �ltros. Aplicando esta política de poda e retreinando o

modelo uma última vez, foi possível alcançar uma acurácia de 78.75% com uma

redução de 49% do modelo original. A Tabela A.8 traz uma comparação do modelo
original e deste modelo resultante da poda estruturada.

Tabela A.8: Comparação entre o modelo original da CNN-simples e o modelo podado com redução de

49% dos parâmetros.

Model Total Parameters Accuracy (%) Memory footprint (MB)
Unpruned 1 084 234 80.32% 4.17

Pruned 550 698 78.75% 2.14

Analisando a Tabela A.8, temos que o o modelo podado apresenta uma pequena perda
em acurácia, mas em compensação possui um tamanho em disco menor que o modelo
original. Em comparação ao modelo podado de forma estruturada sem uma política (Seção
A.6), o modelo gerado pelo StructPuRL apresenta uma compressão maior de 1.46× para
1.95× atingindo praticamente a mesma acurácia.

A.8.2 Etapa 3 — Transferência de Aprendizado

Visto que o modelo �nal podado é similar ao modelo da Seção A.6, pois ambos utilizaram
um critério de poda estruturada na CNN-simples, utilizaremos as mesmas con�gurações
experimentais da sua etapa de transfer learning.
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Tabela A.9: Acurácias nas tarefas meta do modelo sem poda da CNN-simples e do modelo podado de

forma estruturada por uma política.

Target Task Accoriginal(%) Accpodado(%) Accoriginal-Accpodado(p.p.)
Aquatic Mammals 54.12 52.36 1.76
Fish 69.2 67.0 2.2
Flowers 64.76 61.16 3.6
Food Containers 72.04 70.8 1.24
Fruit and Vegetables 72.68 72.76 -0.08
Household Electrical Device 70.28 67.24 3.04
Household Furniture 65.04 65.32 -0.28
Insects 65.28 64.08 1.2
Large Carnivores 63.56 65.0 -1.44
Large Man-made Outdoor Things 70.84 70.0 0.84
Large Natural Outdoor Scenes 78.6 75.32 3.28
Large Omnivores and Herbivores 62.96 59.48 3.48
Medium-sized Mammals 63.52 58.2 5.32
Non-insect Invertebrates 64.6 61.92 2.68
People 34.88 38.04 -3.16
Reptiles 59.32 53.32 6.0
Small Mammals 48.24 53.08 -4.84
Trees 57.84 59.52 -1.68
Vehicles 1 72.2 71.36 0.84
Vehicles 2 81.08 80.6 0.48
EuroSAT 73.02 73.39 -0.37
KITTI 64.11 62.14 1.97

Mean — — 1.18

Analisando os dados da Tabela A.9, temos que o modelo podado apresenta um desem-
penho inferior ao modelo original na maioria das tarefas, acarretando em um score de
+1.18 p.p. Dado que este valor é positivo, podemos concluir neste experimento que

um modelo com uma poda estruturada aprendida por um agente que mantém

51% dos parâmetros originais sofre uma perda de acurácia de 1.18 p.p. em média.
Este resultado é melhor do que o da poda estruturada clássica, diferença média de 2.70 p.p.,
neste mesmo conjunto de tarefas meta.

A.9 Discussão dos Resultados

A Tabela A.10 apresenta os valores das quatro métricas avaliadas para os métodos de
poda aplicados à CNN-simples.

Analisando a tabela, os métodos de poda não estruturada atingem níveis maiores de
poda do que métodos estruturados (M2), com prejuízo de menos de 2% na acurácia da
tarefa original (M1). Isto pode ser atribuído ao critério de poda estruturada adotado que é
destinado a camadas convolucionais, portanto não realiza a poda das camadas densas. E
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Tabela A.10: Comparação de todos os critérios testados.

Tipo de Poda Critério M1 M2 M3 M4
Não-Estruturada Teste-t 0.67 94.24% 1× −0.60

PuRL 1.52 86.9% 1× −0.42

Estruturada Norma-L1 1.35 32% 1.47× 2.70

StructPuRL 1.57 49% 1.95× 1.18

também pode ser atribuído à própria natureza não estruturada dos critérios, que permite
uma poda mais granular do que os métodos estruturados.

Além de atingirem uma maior esparsidade, os métodos Não Estruturado e PuRL ob-
tiveram as melhores adaptações às tarefas meta (M4), conseguindo em média alcançar
uma acurácia melhor que o modelo sem poda. Apesar dos resultados positivos, estes dois
critérios não favorecem a compactação do modelo no armazenamento em disco (M3), pois
a remoção dos parâmetros é realizada pela substituição do peso original por zero. Logo,
a arquitetura da rede permanece a mesma porém com esparsidade em sua estrutura de
pesos.

A vantagem dos métodos Estruturado e StructPuRL está no critério M3, pois os métodos
estruturados levam a mudanças na arquitetura da rede que impactam diretamente no
tamanho do modelo em memória e consequentemente no seu tempo de inferência. Dentre
estes dois métodos, o StructPuRL foi capaz de atingir uma maior esparsidade na rede e
alcançou um resultado melhor na etapa de transfer learning, com uma redução média na
acurácia original de 1.18 p.p. contra 2.70 p.p. do método Estruturado.
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