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RESUMO

O avang¢o dos modelos de Deep Learning tem proporcionado resultados excepcionais em tarefas de
visdo computacional e processamento de linguagem natural. No entanto, o aumento do tamanho e
complexidade desses modelos traz desafios significativos em termos de infraestrutura e custos
operacionais. Nesse contexto, a técnica de poda em redes neurais profundas surge como uma
solucdo para reduzir o tamanho dos modelos, mantendo niveis similares de acuracia. Este estudo
investiga o impacto da utilizacdo de métricas de explicabilidade (Conductance e Layer-wise Relevance
Propagation) como critério de poda, comparando-as com a poda por magnitude de pesos e a poda
aleatdria. Diferentes percentuais de poda sdo avaliados, considerando tanto a poda de oneshot
guanto a poda iterativa. Os resultados mostram uma correlacdo positiva entre o uso de métricas de
explicabilidade e a melhoria na qualidade dos modelos podados, incluindo maior acuracia, menor
variancia e a capacidade de realizar podas mais agressivas sem perda significativa de acuracia. Esses
métodos promissores tém o potencial de melhorar a operacionalizagdo e reduzir os custos associados
aos modelos de Deep Learning em larga escala.



STRUCTURED PRUNING IN DEEP NEURAL NETWORKS: A
STUDY ON THE USE OF EXPLAINABILITY METHODS AS
PRUNING CRITERIA

ABSTRACT

The advancement of Deep Learning models has provided exceptional results in computer vision and
natural language processing tasks. However, the increase in size and complexity of these models
brings significant challenges in terms of infrastructure and operational costs. In this context, the
technique of structured pruning in deep neural networks emerges as a solution to reduce model size
while maintaining similar levels of accuracy. This study investigates the impact of using explainability
metrics (Conductance and Layer-wise Relevance Propagation) as pruning criteria, comparing them
with magnitude-based pruning and random pruning. Different pruning percentages are evaluated,
considering both one-shot pruning and iterative pruning. The results show a positive correlation
between the use of explainability metrics and improvement in the quality of pruned models,
including higher accuracy, lower variance, and the ability to perform more aggressive pruning without
significant loss of accuracy. These promising methods have the potential to enhance
operationalization and reduce costs associated with large-scale Deep Learning models.



Poda Estruturada em Redes Neurais Profundas: Um
Estudo sobre a Utilizacao de Métodos de Explicabilidade
como Critério de Poda

Eduardo Macedo Cavalcanti Freitas
Universidade Federal de Campina Grande
Campina Grande, Paraiba - Brasil

eduardo.freitas@ccc.ufcg.edu.br

RESUMO

O avango dos modelos de Deep Learning tem proporcionado
resultados excepcionais em tarefas de visdo computacional e
processamento de linguagem natural. No entanto, o aumento do
tamanho e complexidade desses modelos traz desafios
significativos em termos de infraestrutura e custos operacionais.
Nesse contexto, a técnica de poda em redes neurais profundas
surge como uma solugdo para reduzir o tamanho dos modelos,
mantendo niveis similares de acuracia. Este estudo investiga o
impacto da utilizagdo de métricas de explicabilidade
(Conductance e Layer-wise Relevance Propagation) como
critério de poda, comparando-as com a poda por magnitude de
pesos e¢ a poda aleatéria. Diferentes percentuais de poda sdo
avaliados, considerando tanto a poda de oneshot quanto a poda
iterativa. Os resultados mostram uma correlagdo positiva entre o
uso de métricas de explicabilidade e a melhoria na qualidade dos
modelos podados, incluindo maior acurdcia, menor varidncia e a
capacidade de realizar podas mais agressivas sem perda
significativa de acuracia. Esses métodos promissores tém o
potencial de melhorar a operacionalizagdo e reduzir os custos
associados aos modelos de Deep Learning em larga escala.

Palavras-Chave
Poda Estruturada, Deep Learning, Explicabilidade.

1. INTRODUCAO

Modelos de Deep Learning tém atingido resultados estado-da-arte
em uma variedade de tarefas relacionadas a visdo computacional e
processamento de linguagem natural. Esse avango influenciou o
surgimento de ferramentas como assistentes virtuais inteligentes,
tradutores automaticos avangados, sistemas de recomendacdo
personalizados, dentre outras. Tais ferramentas tém se
disseminado cada vez mais, transformando a maneira como
interagimos com a tecnologia e impactando significativamente a
vida das pessoas.

Tal sucesso pode ser creditado, dentre outros fatores, a descoberta
de arquiteturas mais robustas [8, 21], a disponibilidade de
conjuntos de dados massivos e ao aumento da quantidade de
parametros dos modelos - uma vez que esses fatores conferem aos
modelos uma maior capacidade de aprendizado e generalizagao.

No entanto, o crescimento vertiginoso no tamanho e na
complexidade dos modelos de Deep Learning acarreta desafios
significativos em termos de infraestrutura e custos operacionais
envolvidos no treinamento e no processo de inferéncia desses
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modelos. Para lidar com modelos cada vez maiores e mais
complexos, ¢ necessaria uma infraestrutura computacional
poderosa, com diversas unidades de processamento grafico
(GPUs) e/ou unidades de processamento tensorial (TPUs), para
garantir o processamento eficiente dos dados e a aceleracdo do
treinamento. O processo de treinamento também pode se estender
por semanas ou até meses, ampliando os custos operacionais
associados e incumbindo em maiores gastos energéticos e
emissdes de carbono [16, 19].

Os desafios mencionados anteriormente suscitam questdes
relevantes sobre a viabilidade econdmica e sustentabilidade do
treinamento ¢ inferéncia de modelos de Deep Learning em larga
escala. No entanto, estdo surgindo solugdes para mitigar esses
custos, como a técnica de poda em redes neurais profundas. A
poda visa remover conexdes redundantes ou menos relevantes nos
modelos, resultando na redu¢do do tamanho dos mesmos,
enquanto mantém niveis de acurdcia comparaveis ou até
superiores [5]. Essa redugcdo no tamanho dos modelos traz
beneficios significativos, como a diminuicdo dos custos
operacionais, de infraestrutura ¢ do impacto ambiental associado
ao processo de treinamento e inferéncia de modelos.

No entanto, para realizar a poda dos modelos, ¢ necessario
estabelecer critérios que determinem quais estruturas da rede
(neurdnios e/ou filtros) serdo preservadas e quais serdo removidas.
Inicialmente, a magnitude dos pesos era a métrica utilizada como
critério de selecdo. Contudo, estudos recentes tém proposto a
utilizagdo de métodos de explicabilidade de redes neurais como
critério de filtragem [1, 3].

A adogdo de métricas de explicabilidade na poda de modelos de
redes neurais oferece diversas vantagens significativas. Essas
métricas permitem uma compreensdo mais profunda do
funcionamento interno dos modelos, identificando as conexdes e
unidades de processamento mais relevantes para as decisdes
tomadas pelo modelo. Além de fundamentar e tornar o processo
de poda mais interpretavel, a incorporacdo de métricas de
explicabilidade pode melhorar a selegdo das estruturas a serem
preservadas ou removidas, resultando em uma poda mais seletiva
e eficiente. Isso ndo apenas reduz o tamanho dos modelos, mas
também ajuda a melhorar a interpretabilidade dos mesmos, o que
¢ particularmente valioso em aplicagdes criticas, como medicina,
direito e finangas.

Nesse contexto, o presente estudo tem como objetivo investigar o
impacto da utilizagdo de métricas de explicabilidade como critério



para a poda estruturada em redes neurais profundas. Para alcangar
esse objetivo, as métricas de explicabilidade sdo comparadas com
a poda por magnitude dos pesos e com a poda aleatéria. Sdo
definidos diversos percentuais de poda a fim de avaliar a
eficiéncia de cada critério estabelecido. Em todos os casos,
aplicou-se uma poda local, ou seja, o percentual de poda ¢é
aplicado separadamente em cada camada da rede neural. Além
disso, os impactos de diferentes abordagens de poda, como a poda
de oneshot e a poda iterativa, também sao avaliados.

Conclusivamente, os resultados obtidos nesta pesquisa indicam
uma forte correlagdo entre a aplicagdo de métricas de
explicabilidade como critério de poda e a melhoria da qualidade
dos modelos podados. Essa melhoria se reflete em termos de
maior acuracia, menor varidncia e a possibilidade de utilizar
percentuais mais elevados de poda com uma penalizagdo minima
na acuracia. Portanto, a utilizagdo desses métodos apresenta-se
promissora para aprimorar a operacionalizagdo e reduzir os custos
associados a modelos de Deep Learning de grande escala.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta segdo fornece detalhes dos fundamentos tedricos necessarios
para um completo entendimento da pesquisa. Nela sdo abordados
conceitos relacionados a poda de redes neurais, bem como a
métricas de explicabilidade.

2.1 Tipos de poda

Existem dois tipos de poda: ndo-estruturada e estruturada. Eles
variam conforme as estruturas que serdo removidas e ambas
apresentam vantagens ¢ desvantagens.

2.1.1 Nao-estruturada

Na poda ndo-estruturada, também conhecida como poda de pesos
individuais, as conexdes individuais da rede neural sdo avaliadas
com base em um critério estabelecido, frequentemente a
magnitude dos pesos. Conexdes com valores de peso abaixo de
um limiar definido sdo removidas, enquanto as demais sdo
mantidas. Essa abordagem pode resultar em uma rede neural
irregular e desconectada, tornando a implementagdo em hardware
especializado e a aplicacdo de técnicas adicionais de compressao
mais desafiadoras.

2.1.2  Estruturada

Por outro lado, na poda estruturada, também chamada de poda por
camada ou poda por estrutura, unidades inteiras de
processamento, como neurdnios ou filtros, sdo removidas. Essa
abordagem preserva a estrutura regular da rede neural, resultando
em um padrio de esparsidade mais organizado. A poda
estruturada facilita a implementacdo eficiente em hardware
especializado, tirando proveito da regularidade estrutural para
obter beneficios de otimizagdo. Além disso, a remog¢do de
unidades completas pode simplificar a interpretagdo do modelo,
permitindo identificar unidades irrelevantes.

2.2 Localidade da poda

Quanto a localidade, duas abordagens comuns s3o a poda local ¢ a
poda global. Elas diferem na forma como as conexdes sdo
avaliadas e removidas.

2.2.1 Local

Na poda local, a remogdo das conexdes ocorre individualmente
em cada camada da rede neural. Nessa abordagem, as conexdes

menos importantes ou redundantes sdo identificadas e eliminadas
dentro de cada camada, de forma proporcional.

2.2.2  Global

Na poda global, os elementos sdo eliminados independentemente
de sua localizagdo na rede neural. Isso significa que, para atingir
uma taxa de poda especifica, diferentes fragdes dessa taxa sdo
aplicadas em cada camada com base em uma classificagdo global
dos elementos da rede neural. E importante salientar que, a
depender da agressividade da taxa de poda e do critério de
filtragem de conexdes, existe a possibilidade da poda global
remover todas as conexdes de uma camada, inviabilizando
completamente a rede.

23 Temporalidade da poda

A temporalidade da poda ¢ um aspecto fundamental na aplicacdo
dessa técnica de compressdo de redes neurais. Ela se refere a
maneira como a poda ¢ realizada ao longo do processo de
treinamento da rede neural. Existem trés abordagens principais de
temporalidade de poda: poda oneshot, poda iterativa e poda
gradual.

2.3.1 Oneshot

Na poda oneshot, a poda ¢é aplicada a rede neural treinada em um
unico momento, geralmente ao final do processo de treinamento.
Nesse método, a taxa de poda desejada ¢ estabelecida e as
conexdes sdo removidas de forma a atingir essa taxa. Apods a
poda, pode ser necessaria uma etapa adicional de retreinamento da
rede podada para recuperar o desempenho perdido devido a

remogao das conexdes.

2.3.2 lterativa

A poda iterativa, por sua vez, envolve a aplicagdo da poda em
pequenas fragdes ao final de cada ciclo de treinamento. Esse
procedimento visa atingir a taxa de poda desejada ao longo de
multiplas iteragdes do treinamento ¢ do processo de poda. Apods
cada iterag@o, ocorre o retreinamento da rede neural, com o intuito
de mitigar a perda de desempenho decorrente da poda. Esse ciclo
de poda e retreinamento ¢ repetido até que a taxa de poda
almejada seja alcangada.

2.3.3  Gradual

Na abordagem da poda gradual, ocorre a remogdo continua de
conexdes menos relevantes ou redundantes da rede neural ao
longo de todo o processo de treinamento. A medida que o
treinamento avanga, essas conexOes sdo identificadas e
eliminadas, resultando em uma rede neural ja podada ao final do
ciclo de treinamento. Diferentemente de outras abordagens, como
a poda oneshot e a poda iterativa, a poda gradual ndo requer uma
etapa adicional de retreinamento, uma vez que o processo de poda
ocorre de forma simultanea ao treinamento.

24 Rebobinamento de pesos

O rebobinamento de pesos, também conhecido na lingua inglesa
como weight rewinding ou weight reset, ¢ uma técnica utilizada
no contexto de poda de redes neurais para mitigar a perda de
desempenho decorrente da remogdo de conexdes durante o
processo de poda. Quando determinadas conexdes sdo podadas
com base em um critério predefinido, ¢ possivel que o
desempenho da rede seja comprometido devido a perda de
representagdes relevantes a tarefa.



Essa abordagem envolve o armazenamento dos valores dos pesos
antes da poda e, em seguida, a atribui¢do desses valores aos pesos
correspondentes apds a poda. A restauragdo temporaria dos pesos
tem como objetivo preservar as informagdes originalmente
presentes nas conexdes podadas, com o intuito de minimizar o
impacto negativo na performance da rede neural [5, 14].

2.5  Meétodos de explicabilidade

A eficacia dos modelos de Deep Learning na resolugdo de tarefas
muitas vezes vem acompanhada de uma falta de transparéncia,
tornando-os caixas pretas, ou seja, com processo de tomada de
decisdo de dificil entendimento. Essa opacidade ¢ uma
preocupacdo significativa, especialmente em areas onde a
auditabilidade e a explicabilidade sdo essenciais. Para mitigar esse
problema, esforcos tém sido empreendidos no campo da
Inteligéncia Artificial Explicavel (XAIL do inglés Explainable
Artificial Intelligence) [4, 6] para desenvolver métodos e técnicas
que tornem o processo de tomada de decisdo das redes neurais
mais transparente, permitindo compreender as razdes por tras de
suas predigdes e fornecendo insights interpretaveis para os
usuarios finais e especialistas. Essa abordagem visa fornecer uma
compreensdo mais aprofundada das caracteristicas, padrdes e
relagdes que influenciam as decisdes do modelo, aumentando a
confianga e a aceitagdo das redes neurais em aplicagdes criticas.

Métodos de explicabilidade fornecem esclarecimentos sobre o
processo de tomada de decisdo das redes neurais, permitindo
compreender quais caracteristicas ou partes da entrada de dados
sdo mais relevantes para as predigdes feitas pelo modelo. Tais
métodos atribuem um valor de importancia para cada entrada,
unidade ou camada do modelo, com base em sua contribui¢do
para a predicdo final. No contexto de redes convolucionais (CNN)
métodos de explicabilidade resultam em mapas de saliéncia, que
destacam as regides mais relevantes da entrada (como observado
na Figura 1).

Figura 1: Um mapa de saliéncia onde os pixels da imagem
estiio coloridos de acordo com a sua contribuiciio para a
classificaciio - regides mais claras representam maior
contribuicio. [9]

Na presente pesquisa dois desses métodos foram empregados a
fim de obter a importancia de cada estrutura e utiliza-la como
critério de poda: Conductance e Layer-wise relevance
propagation, conforme discutido a seguir.

2.5.1 Conductance

A conductance é uma métrica de importancia baseada na técnica
de Integrated Gradients (IG) [20]. A técnica IG integra os
gradientes da saida da predicdo em relagdo a entrada,
considerando diferentes variantes da entrada, resultando em
valores de importancia para cada pixel de entrada.

A métrica de conductance quantifica a importancia de uma
unidade escondida (hidden unif) da rede neural como o fluxo de
atribuicdo dos Integrated Gradients através dessa unidade,
decompondo o calculo dos IGs usando a regra da cadeia [3]. Essa
métrica ¢ especialmente util para a poda, pois permite calcular a
importancia de estruturas especificas da rede, como neurdnios e
filtros em uma arquitetura de rede convolucional (CNN), em vez
de avaliar a importancia de pixels individuais.

De maneira analoga ao IG, é necessario fornecer entradas para a
rede de modo a calcular a importancia de cada hidden unit. A
importancia final consiste da média das importancias para cada
entrada distinta

2.5.2  Layer-wise relevance propagation (LRP)
Layer-wise relevance propagation ¢ uma técnica utilizada em
deep learning para compreender as contribuigdes de neurdnios
individuais e caracteristicas de entrada para a saida da rede [1].
Esta técnica permite rastrear a relevancia ou importancia de cada
neurdnio e pixel na entrada da rede até a predi¢@o final. A LRP
opera propagando valores de relevancia da camada de saida de
volta para a camada de entrada, fornecendo insights sobre os
fatores que influenciaram o processo de tomada de decisdo da
rede.

A ideia central por tras da LRP ¢ distribuir a relevancia da saida
entre os neurdnios e pixels nas camadas anteriores com base em
suas contribui¢des. Essa distribuicdo ¢é realizada aplicando regras
especificas durante o processo de retropropagacdo. Uma regra
comum da LRP ¢é a LRP-0, que calcula a relevancia de cada
neurdnio em uma camada considerando as contribui¢des dos
neurénios na camada subsequente. Esse processo envolve a
multiplicacdo da relevancia dos neurdnios subsequentes pelos
pesos de conexdo e a divisdo pelo somatorio dos pesos de todas as
conexdes naquela camada.

A LRP mantém uma propriedade de '"conservagdo", o que
significa que os valores de relevancia sdo preservados ao longo do
processo de retropropagacdo. A relevancia atribuida a um
neurénio ou pixel na camada de entrada ¢ igual a soma dos
valores de relevancia propagados pela camada de saida. Essa
propriedade garante que a relevancia total seja conservada e
fornece uma maneira de atribuir relevancia a cada componente da
entrada.

3. METODOLOGIA

O presente trabalho consiste de um estudo qualitativo
experimental. As se¢Oes seguintes detalham os procedimentos
executados para a realizagdo dos experimentos, bem como para a
analise dos resultados. A seguir sdo apresentados o conjunto de
dados, as etapas de pré-processamento, a arquitetura de rede, a
orquestracdo de experimentos de poda e as métricas de avaliagdo.

3.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado para treinar ¢ validar os modelos
foi o CIFAR-10 [10]. Esse conjunto ¢ amplamente utilizado na
area de redes neurais como referéncia para avaliar algoritmos de



aprendizado de méaquina e visio computacional. E composto por
60.000 imagens coloridas de baixa resolucdo, divididas em 10
classes distintas, cada uma contendo 6.000 imagens. As classes
incluem objetos como avides, automoveis, passaros, gatos,
veados, caes, sapos, cavalos, navios e caminhdes (Figura 2).
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Figura 2: Ilustracio das classes e imagens do conjunto de
dados CIFAR-10

Uma das principais caracteristicas do CIFAR-10 é a sua
representatividade da diversidade visual do mundo real,
tornando-o um desafio interessante para o treinamento de redes
neurais. As imagens possuem uma resolucdo de 32x32 pixels, o
que requer a extragdo de caracteristicas significativas a partir de
informagdes limitadas. Além disso, o conjunto de dados apresenta
variagdes de iluminac¢do, posicdo e escala, o que adiciona
complexidade ao processo de treinamento.

O CIFAR-10 ¢ frequentemente dividido em dois conjuntos: treino
e teste. O conjunto de treino contém 50.000 imagens, que sdo
utilizadas para treinar os modelos de rede neural. Ja o conjunto de
teste € composto por 10.000 imagens e ¢é utilizado para avaliar a
capacidade de generalizagdo do modelo, ou seja, sua habilidade de
classificar corretamente imagens que nao foram vistas durante o
treinamento. Essa divisdo ¢ importante para garantir uma
avaliacdo imparcial do desempenho do modelo em dados ndo
vistos anteriormente, ajudando a evitar problemas de overfitting.

As imagens do conjunto de dados foram pré-processadas por meio
da normalizagdo dos canais de cor. Esse processo envolveu o
calculo da média e do desvio padréo de cada canal, seguido pela
subtragdo da média e divisdo pelo desvio padrdo correspondente
para cada valor de pixel. Essa normalizagdo desempenha um papel
fundamental no treinamento da rede neural, pois impede que
caracteristicas com escalas maiores influenciem de forma
desproporcional o aprendizado em relagdo a caracteristicas com
escalas menores. Além disso, a normaliza¢do contribui para a
estabilizacdo do gradiente durante a propagagdo do erro,
resultando em uma convergéncia mais rapida e eficiente do
modelo.

3.2 Arquitetura da rede
A arquitetura escolhida para a realizagdo dos experimentos foi a
MobileNetV2 [15]. Essa arquitetura apresenta resultados

competitivos, mesmo com uma quantidade comparativamente
menor de pardmetros. Isso se da devido a particularidades da rede,
pensadas para extrair o maximo de eficicia com o minimo de
recursos computacionais.

Uma dessas particularidades é o uso de um bloco chamado Linear
Bottleneck, que permite a aprendizagem de uma representacdo
compacta e eficiente. Esse bloco consiste em uma sequéncia de
camadas, incluindo uma convolugdo 1x1, uma convolugdo
separavel 3x3 e outra convolugdo 1x1. A convolugdo 1x1 inicial
tem o objetivo de reduzir a dimensdo dos canais, enquanto a
convolugdo separavel 3x3 captura as informagdes relevantes. Por
fim, a ultima convolugdo 1x1 aumenta a dimensionalidade
novamente.

A MobileNetV2 também emprega uma técnica conhecida como
depthwise separable convolution (conforme ilustra a Figura 3).
Nessa técnica, a convolugdo espacial e a convolugdo em
profundidade sdo realizadas separadamente. Primeiro, uma
convolucdo espacial ¢ aplicada para capturar informagdes
espaciais, seguida por uma convolucdo em profundidade que lida
com a dimensionalidade dos canais. Essa abordagem reduz
significativamente a quantidade de operagdes necessarias,
tornando a rede mais eficiente em termos computacionais.

Depthwise separable convolution
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Figura 3:Arquitetura MobileNetV2

Por fim, ¢ importante destacar que a MobileNetV2 ndo possui viés
(bias) em suas camadas convolucionais. Essa escolha foi feita
para reduzir o niimero total de parametros do modelo e melhorar
sua eficiéncia computacional. Para compensar a auséncia de bias,
a MobileNetV2 utiliza a técnica de normalizagdo em lote (batch
normalization) apds cada camada convolucional, garantindo a
estabilidade do aprendizado.

3.3 Treinamento de um modelo de

referéncia

A fim de estabelecer um ponto de referéncia para a avaliagdo dos
diferentes métodos de poda e a viabilidade da estratégia de
rebobinamento de pesos, um modelo de referéncia (baseline) foi
treinado utilizando o conjunto de dados e a arquitetura
mencionados anteriormente. Durante o processo de treinamento,
foi adotado o algoritmo de otimiza¢@o conhecido como Stochastic
Gradient Descent (SGD). Para essa configurag@o especifica, foi
empregada uma taxa de aprendizagem fixa de 0.01, um valor de
momentum de 0.9, uma taxa de decaimento de pesos de 0.0001 e
um tamanho de batch de 128, pardmetros estabelecidos de acordo
com a referéncia [12]. A duracéo do treinamento foi de 50 épocas.

3.4  Experimentos de poda
Com o objetivo de comparar ¢ avaliar a efetividade dos métodos
de poda, bem como investigar suas limitagdes, foram conduzidos



experimentos abrangentes que envolveram diversas configuracdes
de poda.

3.4.1 Configuragdo dos experimentos

Os experimentos foram projetados considerando a aplicagdo de
poda estruturada e local como abordagens preferenciais devido a
ampla aceitagdo de que essas modalidades resultam em
desempenho aprimorado em termos de acuracia de classificagdo
17,12, 13, 22].

Além disso, foram realizados experimentos com diferentes
abordagens temporais de poda, incluindo a poda oneshot e a poda
iterativa. Foram selecionados cinco niveis distintos de
porcentagem de poda: 0.5, 0.6, 0.7, 0.8 € 0.9. Quanto aos critérios
de filtragem de peso, foram empregados os métodos de filtragem
randomica, filtragem por magnitude, filtragem por conductance e
filtragem por LRP. Para mitigar o impacto da aleatoriedade nos
resultados, cada combinagdo de pardmetros foi executada trés
vezes. Em todos os experimentos, a técnica de rebobinamento de
pesos foi aplicada apds o processo de poda, a fim de restabelecer a
funcionalidade do modelo ¢ mitigar possiveis perdas de
desempenho.

A estrutura selecionada para ser submetida ao processo de poda
foram os filtros das camadas de convolugdo 2D. A poda foi
realizada de acordo com a seguinte abordagem: inicialmente,
aplicou-se uma regularizacdo L1 nos valores de importancia
atribuidos a cada filtro. Em seguida, calculou-se a média dos
valores de importancia para cada filtro, e os filtros com menor
importancia foram removidos. A quantidade de filtros removidos
variou de acordo com o percentual de poda adotado.

Esses experimentos foram cuidadosamente projetados para
fornecer uma analise abrangente da influéncia dos métodos de
poda em termos de desempenho do modelo, explorando multiplos
cenarios através das combinagdes dos pardmetros de poda. Tais
investigacdes sdo fundamentais para compreender de forma mais
aprofundada as caracteristicas e potencialidades dessas técnicas de
compressao de modelos de redes neurais.

3.4.2  Poda oneshot

Nos experimentos baseados em poda oneshot, cada combinagio
de configuragdo mencionada anteriormente foi submetida a um
unico estagio de poda. As peculiaridades de cada experimento
variaram de acordo com o método de atribuicdo de importancia
selecionado, dividindo-se em poda oneshot convencional (que
engloba a poda aleatéria e por magnitude) e poda oneshot
explicativa (que engloba a poda por conductance e LRP).

Na poda oneshot convencional, a selecdo dos filtros a serem
podados foi realizada com base em dois critérios amplamente
utilizados: aleatoriedade e magnitude. Os filtros com menor
importancia, determinados por esses critérios, foram removidos.
Tal processo ¢ ilustrado no Algoritmo 1.

Algorithm 1 Poda Oneshot Aleatéria ou Baseada na Magnitude dos Pesos
fungao PODAONESHOTCONVENCIONAL(m, t, p)
entradas: Modelo treinado m; Taxa de poda ¢; Método de poda p
saida: Modelo podado m/’

para cada camada convolucional ¢; € m faca
para cada filtro f; € ¢; faca
calcular a norma L1 dos pesos de f;;
fim para cada
fim para cada

se p == magnitude entao
ordenar normas por camada;
podar os filtros com menores normas até alcancar a taxa ¢ por camada;

senao se p == aleatorio entao

podar filtros aleatoriamente até alcancar a taxa t por camada;
fim se
retorna m’

Algoritmo 1: Descriciio da poda oneshot utilizando métodos
convencionais

Por outro lado, na poda oneshot explicativa, foram empregados
critérios mais sofisticados, como conductance ¢ LRP, que
permitem uma avaliagdo mais detalhada da importancia dos
filtros. Essa modalidade conta com uma etapa adicional para o
calculo dos valores de importancia de cada filtro. Os filtros foram
selecionados com base nesses critérios e subsequentemente
podados. O Algoritmo 2 descreve esse processo.

Algorithm 2 Poda Oneshot Baseada em Métodos de Explicabilidade

funcio PODAONESHOTEXPLICATIVA(m, D, t, p)

entradas: Modelo treinado m; Conjunto de dados D: Taxa de poda t;
Meétodo de poda p

saida: Modelo podado m’

para cada camada convolucional ¢; € m faga
para cada entrada ¢; € D faga
calcular os valores de importancia através do método p;
fim para cada

para cada filtro f; € ¢; faca
calcular a norma L1 dos valores de importancia do método p;
fim para cada
fim para cada

ordenar normas por camada;
podar os filtros com menores normas até alcancar a taxa t por camada;
retorna m’

Algoritmo 2: Descricio da poda oneshot utilizando métodos de
explicabilidade

3.4.3  Poda iterativa

Os experimentos de poda iterativa seguiram uma abordagem
semelhante a poda oneshot. Eles também foram divididos com
base na metodologia de atribui¢do de importancia aos filtros a
serem podados, incluindo a poda iterativa convencional ¢ a poda
iterativa explicativa. No entanto, a distingdo da poda iterativa
explicativa reside nas iteragdes sucessivas de poda.

Nesse contexto, dado um percentual total de poda desejado, foi
definido um percentual de poda por iteragdo com base no numero
de iteragdes selecionadas. Ao final do processo, a combinagdo das
podas sucessivas resultou no percentual total de poda predefinido.
Em todos os experimentos realizados, foram conduzidas trés
iteragdes de poda. Os algoritmos que representam a poda iterativa
convencional e explicativa estdo representados nos Algoritmos 3
e 4, respectivamente.



Algorithm 3 Poda Iterativa Aleatéria ou Baseada na Magnitude dos Pesos
funcio PODAITERATIVACONVENCIONAL(m, t, p, i)
entradas: Modelo treinado m; Taxa de poda t; Método de poda p:
Numero de iteracoes i
saida: Modelo podado m/

t' + CalculaTaxaPodaPorlteracao(t, i)
para cada iteracao i faga
para cada camada convolucional ¢; € m faga
para cada filtro f; € ¢; faga
calcular a norma L1 dos pesos de f;
fim para cada
fim para cada

- taxa de poda por iteragao

se p == magnitude entao
ordenar normas por camada;
podar os filtros com menores normas até alcancar a taxa t' por

camada;
senao se p == aleatorio entao
podar filtros aleatoriamente até alcancar a taxa t' por camada;
fim se

fim para cada

retorna m’

Algoritmo 3: Descricio da poda iterativa utilizando métodos
convencionais

Algorithm 4 Poda [terativa Baseada em Métodos de Explicabilidade
funcio PODAITERATIVAEXPLICATIVA(m, D, t, p, i)
entradas: Modelo treinado m; Conjunto de dados D; Taxa de poda t;
Método de poda p; Nimero de iteragoes i
safda: Modelo podado m’

t' « CalculaTaxaPodaPorlteracao(t, i)
para cada iteragao i faca
para cada camada convolucional ¢; € m faca
para cada entrada ¢; € D faca
calcular os valores de importancia através do método p:
fim para cada

> taxa de poda por iteracao

para cada filtro f; € ¢; faga
calcular a norma L1 dos valores de importancia do método p:
fim para cada
fim para cada

ordenar normas por camada;
podar os filtros com menores normas até alcancar a taxa t’ por camada;

fim para cada

retorna m’

Algoritmo 4: Descriciio da poda iterativa utilizando métodos
de explicabilidade

Além disso ¢ importante pontuar que a etapa de rebobinamento de
pesos e retreinamento fora aplicada apos cada iteragdo de poda,
com o proposito de manter a capacidade de generalizagdo do
modelo, preservando a representacdo dos padrdes aprendidos
anteriormente e permitindo que o modelo se adapte as mudangas
introduzidas pelas itera¢des de poda.

3.5  Métrica de avaliacao

No intuito de avaliar o desempenho dos modelos submetidos a
poda, a métrica selecionada para analise foi a acuracia. A acuracia
foi considerada uma métrica apropriada para esse propodsito
devido as caracteristicas do conjunto de dados utilizado, no qual
todas as classes estdo balanceadas, ou seja, apresentam um
numero igual de exemplos. Nesse contexto, a acuracia ndo sofre
de viés, como ocorreria em situagdes com desbalanceamento de
classes.

Além disso, a variagdo de desempenho de cada modelo também
foi considerada para determinar a consisténcia dos resultados.

Essa andlise levou em conta a varidncia dos modelos, ou seja, a
dispersdo dos valores obtidos ao realizar multiplas execugdes dos
experimentos. Com base nessa avaliagdo da variancia, foi possivel
identificar quais modelos apresentaram maior consisténcia e
estabilidade em seus resultados.

Dessa forma, a escolha da métrica de acuracia e a consideragao da
variagdo dos modelos permitiram uma avaliagdo abrangente do
desempenho dos modelos podados, levando em consideracdo
tanto a acuracia geral quanto a consisténcia dos resultados. Essa
abordagem contribuiu para a obtengdo de insights mais robustos ¢
confiaveis sobre a efetividade dos métodos de poda utilizados.

4. RESULTADOS

4.1 Baseline

Os resultados obtidos por meio da metodologia descrita podem ser
divididos em trés categorias: baseline, poda oneshot e poda
iterativa. O modelo baseline, conforme as configuragdes de
treinamento mencionadas anteriormente, alcangou uma acuracia
de 0.7539. Esse resultado ¢ utilizado como referéncia para avaliar
a eficacia da poda.

4.2  Poda oneshot

A Figura 4 apresenta, para cada taxa de poda experimentada, as
variagdes de acurdcia dos métodos avaliados. E possivel notar que
o método de poda baseado em conductance apresentou
consistentemente um desempenho superior em comparagdo aos
demais métodos. Mesmo em taxas de poda agressivas, esse
método alcangou resultados satisfatorios ¢ demonstrou uma
varidncia significativamente menor em relagdo aos demais. A
poda por magnitude superou a poda por Irp até o percentual de
0.8, entretanto, acima desse valor, a poda por magnitude resultou
em uma queda abrupta na acuracia do modelo. Por outro lado, a
poda por Irp mostrou-se capaz de superar a poda por magnitude
no percentual de poda de 90%, embora tenha apresentado uma
variancia extremamente alta.

Poda Oneshot: Acurdcia x Taxa de poda
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Figura 4: Grafico de Acuraicia x Taxa de Poda para os
diferentes métodos de filtragem na poda oneshot

E importante ressaltar que, para percentuais de poda menos
agressivos, os métodos demonstraram comportamento bastante
similar, inclusive a poda aleatéria. A Tabela 1 apresenta os
resultados detalhados para cada cenario, fornecendo os
desvios-padrdo das acuracias de cada método de poda.



Método 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

conductance 0.66 +0.01 0.64+0.00 0.60 +0.03 0.55+0.00 0.48 + 0.02
Irp 0.64 £0.00 059£0.02 051x0.00 037x0.01 027=x0.16
magnitude  0.63+£0.01 0.61+0.02 059=+001 049+001 0.10=+0.00
aleatorio 0.65+0.02 0.61x001 050+001 0.14+0.05 0.10=0.00

Tabela 1: Acuracia e desvio padrao dos diferentes métodos de
filtragem na poda oneshot

4.3  Poda iterativa
De forma geral, os experimentos de poda iterativa mostraram

resultados superiores em relagdo a poda oneshot, conforme
ilustrado na Figura 9. A filtragem baseada em conductance
continuou apresentando resultados superiores em relagdo aos
demais métodos, mesmo em percentuais de poda mais agressivos.
No entanto, a queda na acuracia de todos os métodos na taxa de
poda de 0.9 foi mais suave, ¢ desta vez a poda por magnitude

superou a poda por LRP em termos de variancia de resultados.

Poda Iterativa: Acurdcia x Taxa de poda
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Figura 9: Grafico de Acuricia x Taxa de Poda para os
diferentes métodos de filtragem na poda iterativa

Uma vez mais, todos os métodos demonstraram resultados
altamente similares em baixos percentuais de poda, como
evidenciado na Tabela 2.

Meétodo 0.5 0.6 0.7 0.8 09

conductance 0.66 +0.01 0.64 +0.01 0.61+0.02 0.56 +0.01 0.47 +0.01
Irp 0.65£0.01 062£0.02 059+£0.01 0535%0.02 032=x0.19
magnitude  0.65+0.01 0.60+002 057+0.01 053+0.01 043+0.01

aleatorio 0.59 £0.03 0.57+0.01 050+0.01 040+0.06 0.10=0.00

Tabela 2: Acuracia e desvio padrao dos diferentes métodos de
filtragem na poda iterativa

5, CONCLUSAO

Com base nos resultados apresentados, foi possivel estabelecer
uma relacdo entre o uso de métodos de explicabilidade como
critérios para a poda de redes neurais profundas e melhorias na
qualidade, consisténcia e magnitude da poda. Essa relacdo foi
particularmente evidente no caso do método conductance, que
demonstrou  consistentemente  resultados  superiores em
comparagdo aos demais métodos.

Além disso, os resultados também indicam que, para podas menos
agressivas, a estratégia de filtragem utilizada pode ndo ter um

3

impacto significativo. Nesses casos, ¢ recomendéavel optar por
métodos de filtragem mais simples, que ndo exijam etapas
adicionais para a geragdo dos valores de importancia.

De maneira geral, os resultados obtidos neste estudo sdo
promissores e indicam que a utilizagdo de métodos de
explicabilidade como critério de poda em redes neurais profundas
pode desempenhar um papel significativo na facilitacdo da
operacionalizagdo e na reducdo dos custos de infraestrutura
associados aos modelos de Deep Learning. Essa abordagem
permite a redugdo do tamanho dos modelos, mantendo niveis de
acuracia comparaveis ou até superiores, o que contribui para a
otimizagdo do processamento de dados e a aceleracdo do
treinamento. Além disso, ao reduzir o tamanho dos modelos, ha
uma diminui¢do do consumo de recursos computacionais em
tempo de inferéncia, resultando em menor consumo energético e,
consequentemente, na redugdo dos impactos ambientais
relacionados a operagdo dos modelos em larga escala. Esses
resultados indicam um caminho promissor para tornar os modelos
de Deep Learning mais eficientes e sustentaveis, alinhando-se as
demandas atuais por solu¢des tecnologicas mais responsaveis e de
menor impacto ambiental.

Em relagdo a trabalhos futuros, sugere-se a realizagdo de
experimentos com arquiteturas mais profundas, como a VGG16 e
VGG19 [18]. Além disso, o uso de conjuntos de dados mais
desafiadores, como CIFAR-100 e ImageNet [2,10], poderia
fornecer insights adicionais sobre a eficacia dos métodos de poda
em cenarios mais complexos.

Outra dire¢do promissora para pesquisas futuras seria explorar
outros métodos de filtragem explicativa, como DeepLift e SHAP
[11,17]. Esses métodos tém o potencial de fornecer uma
compreensdo mais detalhada das caracteristicas e atributos
relevantes das redes neurais, contribuindo para uma poda mais
eficiente e eficaz.

Essas investigagdes adicionais tém o potencial de alavancar a
compreensdo dos efeitos da poda em redes neurais profundas e
expandir o conhecimento sobre o uso de métodos de
explicabilidade nesse contexto.
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