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Resumo

Dentre os diferentes métodos de aprendizado de mdquina, as redes neurais vem se destacando nos
ultimos anos, devido a sua alta precis@o na resolucdo de diversos tipos de problemas. O aumento
de camadas e neurdnios de uma rede neural € diretamente proporcional a sua eficiéncia, visto
que permite as redes neurais artificiais (RNA) o reconhecimento de mais detalhes sobre o dado
de entrada. No enatando, redes complexas resultam em grandes dificuldades na implantacdo em
dispositivos com restricdes de processamento e memoria. Sendo assim, técnicas de compressao
que visam a reducdo da complexidade da rede neural sem perda significativa na eficiéncia,
estdo ganhando cada vez mais notoriedade na literatura. Neste contexto, o presente trabalho
visa parametrizar técnicas de compressao por poda e quantizacao, verificando os efeitos dos

parametros escolhidos nos objetivos propostos.

Palavras-chave: Compressao de Redes Neurais. Aprendizado Profundo. Redes Neurais Convolu-

cionais. Otimizacdo Multiobjetivo. Problemas Substitutos.



Abstract

Among the different methods of machine learning, neural networks have been standing out in
recent years, due to their high precision in solving different types of problems. The increase in
layers and neurons of a neural network is directly proportional to its efficiency, since it allows
artificial neural networks (ANN) to recognize more details about the input data. However, complex
networks result in great difficulties in deploying them on devices with processing and memory
restrictions. Thus, compression techniques that aim to reduce the neural network complexity
without significant loss in efficiency are gaining more and more notoriety in the literature. In
this context, the present work aims to parameterize compression techniques by pruning and

quantization, verifying the effects of the chosen parameters on the proposed objectives.

Keywords: Compression of Neural Networks. Deep Learning, Convolutional Neural Networks.

Multi-Objective Optimization. Surrogates Problems.
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1 Introducao

O aprendizado de maquina € uma drea da inteligéncia artificial que visa desenvolver
sistemas computacionais capazes de adquirir conhecimento através de experi€ncias acumuladas
e tomar decisOes de forma automatica (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Estes sistemas
aprendizado podem ser utilizados na resolugdo de diversos tipos de problemas, desde os mais
simples como verificagdo se um e-mail € spam, e reconhecimento de letras em manuscrito, até
problemas mais robustos como detec¢@o de face em cameras de vigilancia, entre outros (TONIN,
2021).

Dentre os métodos de aprendizagem de méquina, as redes neurais vem se destacando
nos ultimos anos, devido a sua alta precisdao na resolu¢do de diferentes tipos de problemas,
principalmente envolvendo reconhecimento de padrdes e classificacdo de imagens. Uma rede
neural, visa imitar, de certa forma, o funcionamento do sistema nervoso humano através de
sistemas computacionais (TONIN, 2021). Sua representacao envolve neurdnios artificiais que
que sao unidades altamente interconectadas (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Em (POUYANFAR et al., 2018) € realizado um estudo comparativo sobre a utilizacao do
aprendizado profundo em diferentes problemas e contextos. Os autores constataram que as redes
neurais convolucionais (CNNs) demonstraram resultados significativos em diferentes tarefas do
mundo real para processamento de dados visuais, como deteccdo de objetos, processamento de
imagens e video. Além disso, arquiteturas convolucionais foram um sucesso quando testadas
em problemas relacionados ao processamento de linguagem natural, que envolvia tarefas como
andlise de sentimentos e tradu¢do de idiomas. De acordo com a revisio apresentada pelos autores,
os métodos de aprendizado profundo mostrou uma enorme capacidade de serem aproveitados
em diversas aplicacOes. Nesse contexto, as redes neurais convolucionais (RNAs) estdo sendo
utilizadas cada vez mais em problemas robustos, implicando no surgimento de modelos mais
complexos com milhares de neurdnios e camadas, que exigem um maior espagco de armazenamento

e processamento computacional (TONIN, 2021).

Os ultimos avancos nessas técnicas, proporcionou um aumento na precisao das RNAs e
também um crescimento exponencial destas redes, aumentando sua complexidade (FERREIRA,
2022). Porém, estruturas complexas implicam em uma grande dificuldade de implantagdo em
dispositivos edge como celulares e computadores com poucos recursos de processamento €
memoria (WANG et al., 2021). Nessa perspectiva, uma drea de pesquisa que estd ganhando cada
vez mais notoriedade, sdo as técnicas de compressdo de redes neurais. Essas técnicas visam
reduzir o custo computacional de uma rede com perdas despreziveis em sua eficdcia, o que
possibilita a implementagao desses modelos em diferentes tipos de dispositivos com restri¢des

de recursos. Na compressao, as técnicas mais utilizadas sdo a poda, que anulam os pesos mais
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insignificantes de forma a remover uma conexao (GOLDBARG, 2021) e a quantizacdo, que reduz
o numero de bits na representacdo de cada pardmetro selecionado na rede (HAN; MAO; DALLY,
2015).

CHEN; RAN (2019) fornece uma revisao abrangente sobre o estado atual da insercao
do aprendizado profundo na computagao de borda, discutindo algumas abordagens para essa
aplicacdo. Os autores, relatam a inviabilidade da realizac¢do da inferéncia e treinamento no préprio
dispositivo edge, devido ao alto custo computacional requerido. No trabalho, € constatado que a
abordagem mais comum para resolucdo deste tipo de problema, seria mover os mover os dados
desses dispositivos para um local centralizado na nuvem. No entanto, essa abordagem enfrenta
inimero desafios, como a laténcia que pode ser critica para muitos dispositivos, escalabilidade e

privacidade dos dados.

Neste contexto, BLALOCK et al. (2020) realizam uma anélise sobre o efeito da poda
na compressao de redes neurais fazendo uma investigacao em 81 artigos com a finalidade de
comparar diferentes estratégias de poda e seus efeitos na rede neural. Os autores relataram, que
as técnicas avaliadas, sdo baseadas no tamanho do modelo, acuracia, velocidade de inferéncia da

rede e a escolha de um dataset.

TONIN (2021) realiza um estudo sobre a compressao de redes neurais, mais especifica-
mente sobre a utilizacdo da técnica de quantizacao em uma rede previamente treinada. A anélise
¢ feita com base em 3 formas de quantizacdo (uniforme, ndo uniforme ou deadzone) aplicada a
10 diferentes tipos de modelos RNA. Com os testes, os autores relataram ser possivel comprimir

uma rede em até 8 vezes com o prejuizo menor que 0.8% em sua eficécia.

Por sua vez, no trabalho de (FERNANDES; KUNG, 2021) € utilizado as duas técnicas
de compressao de dados (Poda e Quantizacdo). Os autores adotam duas estratégias de treino para
cada época, a primeira sendo a realiza¢do de uma poda seguida pela quantizagdo e a segunda
a quantizacao seguida pela poda. Com a andlise dos resultados, os autores constataram que a
segunda abordagem € mais eficiente para o problema de comprimir a rede com perda minima de

eficacia.

Devido a indmeras possibilidades de poda e quantizacdo, WANG et al. (2021) acrescenta
a otimizacdo multiobjetivo para escolha dos parametros gerando as possiveis combinag¢des
das técnicas. A abordagem proposta € dividida em duas etapas com a finalidade de separar
os processos de poda e quantizacdo. Na primeira etapa, € montada uma biblioteca de redes
podadas com intensidades variando de 0 a 95%, realizando o retreino em 1 época a cada nivel. Na
segunda etapa, consiste na aplicacdo da otimiza¢do multiobjetivo gerando combinagdes entre as
redes criadas na etapa anterior com a aplicacdo da quantizagdo, considerando o par de objetivos,
acuricia e consumo energético ou acurdcia e tamanho do modelo. Quanto aos resultados, os
autores relataram que € possivel reduzir em até 80% o consumo de energia, se for considerada

uma perda de precisao de 2%.



Capitulo 1. Introdugdo 3

Nessa mesma perspectiva, FERREIRA (2022) realiza um estudo sobre a utiliza¢ao da
otimiza¢do multiobjetivo na compressao de redes neurais com o retreino. Os autores afirmaram
que o retreino de uma rede apds a compressdo € uma alternativa aconselhdvel, possibilitando
a recuperacao da rede em detrimento a algumas perdas. No entanto, treinar uma rede € algo
extremamente custoso, tendo em vista que demanda tempo e recursos computacionais. Para
contornar esse problema, foi proposto a realizacao da otimizacdo com base em modelos substitutos,
que possuem comportamento similar ao problema original com uma complexidade de tempo bem
inferior. Os resultados do trabalho demonstraram que os parametros selecionados pelo algoritmo
otimizador eram diferentes para arquiteturas distintas. Sendo assim, os autores concluiram que o
conjunto 6timo depende da arquitetura selecionada, visto que os parametros de compressao estao

fortemente ligados a estrutura da rede neural comprimida.

Diante da revisdo apresentada, é notdavel que as técnicas de compressiao de dados por
poda e quantizacdo sdo uma drea de estudo recente e que podem ser utilizadas em diferentes

contextos e estratégias.

Técnicas de compressao atuam diretamente sobre a estrutura de uma rede neural. Sendo
assim, a compressao pode gerar impactos negativos em uma RNA. A escolha dos parametros de
poda e quantizacao de forma automatica, ainda é pouco abordada na literatura. Os trabalhos que
abordam essa temdtica, utilizam a otimizacdao multiobjetivo porém, ndo levam em consideracao
quaisquer tipos de restricdes, podendo gerar como solugdo final um conjunto de solucdes que
possua redes com grande taxa de compressdo mas ineficientes. Além disso, a falta de restricdes
faz com que o algoritmo otimizador avalie muitas soluc¢des ruins, desperdigcando recursos compu-
tacionais. Como exemplo, € possivel citar o trabalho FERREIRA (2022), em que os autores ndo
utilizam restri¢des, ocasionado na avaliacdo de diversos modelos invidveis com acurécia inferior

a 20%, como demonstrado nos resultados.

Nesse contexto, o presente trabalho visa o desenvolver que um algoritmo para escolha dos
parametros de poda e quantizacdo de forma automaética, por meio de um algoritmo otimizador
baseado em restricdes de acuricia, considerando que o conjunto de parametros 6timos depende

da arquitetura.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € apresentar um algoritmo eficiente para otimizar os

parametros dos algoritmos de compressao que leve em consideracao restri¢des de acurdcia.

Para cumprir o objetivo principal, é necessério dividi-lo nos seguintes objetivos especifi-

COS.

1. Parametrizar os algoritmos de compressao;

2. Verificar se as varidveis escolhidas de fato t€ém efeito nos objetivos;
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3. Propor o algoritmo:

* Selecdo de modelos substitutos;
* Estratégia de selecdo de modelos para as restricoes;

» Estratégia de selecdo de modelos para os objetivos.



2 Compressao de Redes Neurais Artificiais
e Otimizacao multi-objetivo baseada em

substitutos

2.1 Redes Neurais e Deep Learning

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas massivos e paralelos, constituidos por vérias
células computacionais simples que executam uma determinada fungcdo matematica (GORGENS
et al., 2009). De forma geral, uma RNA € um algoritmo de aprendizado de maquina, inspirado

na forma como o cérebro resolve uma determinada tarefa (FLECK et al., 2016).

As células computacionais simples, comumente denominadas como neurdnios, sdo com-
postas por 5 elementos basicos, primeiro o vetor de entrada xy,, 0 conjunto de pesos W = wy;,
W19, ... Wem onde k € o nimero de neurdnios em cada camada e m o tamanho da entrada. O termo
de bias é representado por by, a fun¢do de ativagdo por ¢(.) e por Gltimo a saida do neurdnio yy.

A Figura 2.1, representa a estrutura de um neur6nio artificial.

pesos Biae

X b =
. 1 Fungao de
=) ativagao
E AZ._. saida
@
o . @) —— 7
g :
@ .
'
= )
= :

X s

Figura 2.1 — Neurdnio Artificial (<https://bit.ly/neuronio_artificial>)

Outra forma de representacgao, € utilizando apenas conceitos matematicos, a equacao 2.2

adaptada de (Data Science Academy, 2022) define de forma geral a saida de um neurénio.

) wiwg,) + by = S 2.1)

i=1

©(Sk) = Un (2.2)

Existem diferentes tipos RNAs, como por exemplo as redes neurais recorrentes (RNN),

Autoencoders (AE), Perceptron Multicamadas (MLP) e as redes Neurais convolucionais (CNNs).


https://bit.ly/neuronio_artificial
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Todas essas arquiteturas, utilizam inimeros neurdnios que geralmente estdo distribuidos em
vdarias camadas. De forma geral, podemos classificar as camadas de uma RNA como sendo,
camada de entrada, camadas ocultas (intermedidrias), e camada de saida. Atrelado a uma RNA,
existe o conceito de Deep learnig, que segundo o Data Science Academy (2022) € uma sub-drea
do aprendizado de méquina, cuja a finalidade € empregar algoritmos que tomem decisdes de
forma semelhante a um cérebro humano. As redes neurais profundas possuem no minimo duas
camadas ocultas e sdo capazes de extrair niveis mais altos de caracteristicas da entrada de dados
(WANG et al., 2021).

A Figura 2.2 € um exemplo bésico de uma RNA perceptron multicamadas. A primeira
camada, € responsdvel por receber os dados de entrada e repassar para as proximas camadas,
onde serdo realizadas dois tipos de transformacoes: uma linear representada pelo somatério da
multiplicacdo do vetor de pesos pelo vetor de entrada, e outra nao linear por meio da fungao de
ativacdo (Data Science Academy, 2022), como demonstrado na equagao 2.5. Essas transformacdes
sdo realizadas nas camadas ocultas com a finalidade de detectar caracteristicas uteis sobre o
conjunto de dados de entrada. As informacdes provenientes da saida dos neur6nios, sdo propagadas

até a dltima camada, que determina a classe em que o vetor de dados de entrada pertence.

camada de . N , . AN camada de

entrada " / N AN saida
~ / \ \ ~

conexdes

camadas intermediarias

Figura 2.2 — Perceptron Multicamadas (adaptado de SOARES; SILVA (2011))

A principal divergéncia entre os tipos de arquiteturas de uma RNA, € como os dados
fluem pela rede, mais especificamente, como as conexdes entre as camadas sao feitas. Na rede de
perceptrons, como demonstrado na Figura 2.2, todos os neurdnios de uma camada se conectam a

todos neurdnios da préxima camada.

Na préxima secao serd apresentado sobre as redes neurais convolucionais, que € o foco

desse trabalho, devido a sua eficdcia em problemas de classificacdo de imagens.

2.1.1 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As redes neurais convolucionais, sao redes profundas que podem ser utilizadas para
classificar imagens com base em caracteristicas semelhantes, realizando operagdes de convolugdo

(Data Science Academy, 2022). Sdo arquiteturas treindveis com multiplos estdgios, em que a
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entrada de cada estdgio € um mapa de caracteristicas (matriz) representando um recurso especifico
do dado de entrada (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010).

Nessa arquitetura, além de camadas totalmente conectadas, existem camadas de convolu-
cdo e pooling. A funcdo de uma camada convolucional, € aplicar mdscaras nas matrizes de entrada
considerando uma determinada vizinhanga pré-definida, produzindo mapas de caracteristicas
que armazenam os pesos das conexdes entre os neurdnios (SANTOS et al., 2017). A camada
de pooling, atua separadamente sobre cada saida de uma convolu¢io, provocando uma redugdo
de dimensionalidade, através de uma funcao matematica, gerando um mapa de caracteristicas
robusto a pequenas varagdes na localizac¢ao de padrdes (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET,
2010).

A Figura 2.3, apresenta uma rede convolucional. Na camada de entrada, temos uma
imagem, que € interpretada como um tensor de pixels e repassada para as proximas camadas.
A partir do tensor de entrada, inicia-se o processo de convolucao seguido pela aplicacdo de
uma fungao de ativagao nao linear. Logo apds, € realizado uma subamostragem na camada de
pooling, reduzindo o tamanho dos mapas. Com a realizacdo dessas trés etapas, tem-se um estagio
completo de uma rede neural convolucional, que pode possuir diversos estagios (JURASZEK et
al., 2014). Por fim, uma CNN possui camadas densas totalmente conectadas igualmente a um

perceptron multicamadas, como descrito na secdo anterior.

ph-ld

- =8
o -0
o
o o
° o Punset
— e\ ° o
° Mo
1 ° Mo Pucq
— o °
-] o
IR\
. (-] o
convolution + max pooling vec | o ﬁ
nonlinearity o
| Al = J
convolution + pooling layers fully connected layers Nx binary classification

Figura 2.3 — Rede Neural Convolucional ((Data Science Academy, 2022))

O processo de convolugdo representado pela Figura 2.4, considera a entrada como uma
matiz 6x6 e a mascara 3x3. Além desses dois elementos, uma convolucao possui um paradmetro
de stride, que indica quantos passos a mdscara ¢ movida ao longo da entrada e o preenchimento
(padding) que indica o niimero a ser colocado caso a entrada nao tenha elementos suficientes

(POINTER, 2019). No exemplo, o stride é equivale a 1 e ndo é necessdrio valor de padding.

O processo de pooling exemplificado pela Figura 2.5, utiliza uma mascara de 2x2. De
forma idéntica a uma convolucdo, a mascara € arrastada sobre a matriz de caracteristicas. No
entanto, nessa fase temos a aplicacao de uma funcao matematica utilizada para destacar os pontos

mais importantes da entrada. No exemplo foi utilizado uma fung¢io maxpool, que pega o maior
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Original data

3 (15|64 |22 |55 |62 . 291

92 |213| 7 | 32 |145( 34

17 | 178 | 86 | 33 | 12 | 21

231 | 87 8 5 | 23 [234

59 | 56 |5 |45 | 3 | 218

82 | 97 4 | 33 [238| 44

Convolution step

Ix1+15x1+64dx1+92x1+213x0+7x2+
17=x1+178x0+86x 1= 291

Figura 2.4 — Processo de convolu¢do (MARIED et al. (2017))

elemento dentro da regido delimitada pela mascara.

Input
7|13|5]|2 Output
87|16 maxpool 8|6
>
4191319 919
0|8(4 |5

Figura 2.5 — Processo de pooling (<https://bit.ly/medium_pooling>)

Como demonstrado nesta Secao, por meio de processos de convolugdo e pooling, as CNNs
conseguem ao longo de suas camadas detectar padrdes relevantes sobre os dados de entrada.
Mostrando eficiéncia na resolucao de diversos tipos de problemas como, detec¢ao de pedestres
(VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016), deteccao de lesdes na pele (BAPTISTA, 2021),
auxilio no diagnéstico da COVID-19 (LUZ et al., 2022) e diversos outros tipos de problemas

encontrados na literatura.

2.2 Compressao de uma Rede Neural

Como descrito na se¢do anterior, as redes neurais artificiais profundas sao estruturas
robustas, complexas e eficazes para resolugcdo de diversos tipos de problemas. Apesar dessa
eficcia, uma rede neural exige um alto custo computacional, dificultando a implantagdo em
diversos tipos de dispositivos (WANG et al., 2021). Nessa perspectiva, existem técnicas de
compreensao que visam reduzir o custo computacional dessas redes. Nesta secao, serdo abordadas

sobre as duas técnicas de compressdao mais comuns na literatura.


https://bit.ly/medium_pooling
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2.2.1 Poda

A poda de uma rede neural, consiste na técnica de remover parametros insignificantes
da rede, definindo seus valores como zero, a partir de um limiar que indica o quao intensa sera
a compreensao (GOLDBARG, 2021). De acordo com WANG et al. (2021), em uma rede bem
treinada, existem iniimeros parametros entre pesos € bias, cujos valores sao pequenos e que na
maioria dos casos, ndo sao importantes para realizacao da inferéncia do modelo. Sendo assim,
uma boa técnica de remocado durante o processo de poda, seria remover 0s parametros mais

insignificantes, visando manter a eficdcia da rede.

A Figura 2.6, representa o processo de poda em que 50% das conexdes sdao removidas.

Modelo Modelo
original comprimido

Poda

> 7
N~ N

Figura 2.6 — Técnica de poda (GOLDBARG (2021)

Como demonstrado anteriormente, € possivel expressar a conexao entre neurOnios através
da equacgdo 2.3. Com a técnica de poda, essa conexdo € removida anulando os valores dos pesos

e numero de bias.

Neste projeto, serd utilizado o framework pytorch em que as técnicas de poda sdo imple-
mentadas pelo modulo nn.tils da biblioteca Torch. Com base na implementacao desta funcgao,

existem alguns aspectos relevantes a serem considerados, sdo eles:

* Frequéncia da Poda: Determina o percentual de conexdes que serdo removidas de uma

determinada camada;

* Médulo: Camada especifica a ser podada, que em uma CNN pode ser uma camada

convolucional ou uma camada totalmente conectada;

* Parametro de Remocao: Indica o parametro a ser removido da conexao, podendo ser o

valor de bias ou pesos.

Como a poda remove conexdes entre os neurdnios de um respectivo modelo treinado, a
rede comprimida pode sofrer alteracdes negativas em relacdo a sua eficicia. Nessa perspectiva, €
indicado treinamento em paralelo com o processo de poda, ou um treinamento apds a compressao

do modelo.
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2.2.2 Quantizacao

A quantizac@o de uma rede neural artificial, € uma técnica de compressao de modelos. Esse
método, reduz o numero de bits necessdrios para representar cada parametro de uma RNA (HAN;
MAO; DALLY, 2015). Na maioria dos casos, os parametros de uma RNA sao representados
por pontos flutuantes de 32 bits, o que aumenta o custo de armazenamento e complexidade dos
célculos (TONIN, 2021). Além dos beneficios de tornar o modelo mais rdpido e diminuir o
custo de armazenamento, os parametros de baixa precisdo ainda podem armazenar informagdes

suficientes para inferéncia do modelo, mantendo sua precisao (WANG et al., 2021).

A Figura 2.7, exemplifica o processo de quantiza¢do, em que uma matriz 3x3 possui
elementos do tipo float 32 bits é transformada em uma matriz do tipo inteiro 8 bits. Esse é o

processo que ocorre nos parametros de uma RNA.

[[  8.5676  9.3232 13.289 ] [[ 8 9 13]
[ 1e.e01 1.2346  2.34 ) ::> [ 18 1 2]
[-123.34 -9.2728  34.983 ]] [-123 -9  34]]

<class "numpy.float32's Quantizacgo <class ‘numpy.int8’>

Figura 2.7 — Quantizagdo

Neste trabalho, a técnica de quantizacao utilizada estd implementada no médulo quanti-
zation da biblioteca Torch. De acordo com a documentacao (QUANTIZATION, 2022), a fun¢do
implementada comprime a rede em até quatro vezes, quantizando os parametros do tipo float de

32 bits, para inteiros de 8 bits.

2.3 Otimizacao Multi-objetivo

Como demonstrado na Secdo 2.2, a compressao € baseada na escolha de diversos para-
metros, como por exemplo, a frequéncia da poda, camada a ser podada, parametro de remogao,
entre outros. Uma forma de automatizar a escolha desses paradmetros, é por meio de técnicas de
otimizacgao.

Na drea de otimizacao, existem problemas com mais de um objetivo a ser considerado. De
forma geral, esses objetivos sdo conflitantes entre si, de tal modo, que melhorar um objetivo pode
prejudicar outro (FERREIRA, 2022). Essas sdo as carateristicas de um problema multiobjetivo,

em que raramente uma solu¢do atenderd todos os critérios simultaneamente (SAMPAIO, 2011).

Um problema de otimizac@o multiobjetivo pode ser definido de forma generalizada por:

minimizarf(x) €Y C R™ (2.3)

sujeito:x € R (2.4)
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Neste caso, Y representa o conjunto de n objetivos do problema, [ f1(x), f2(X), ..., fu(X)],
contido no espaco R™ destinado aos objetivos, que estao sujeitos a um conjunto de restricoes R,

podendo ser de desigualdade ou igualdade.

A Figura 2.8, apresenta as possiveis solu¢des para um problema de minimizagao entre
duas fungdes, fi(z) = (r —4) * (x —4) e fo(x) = (x — 1) * (x — 1). Para esse problema, foi
considerado como a regido factivel x € [—5,5] C Z. Este, € um problema cldssico de otimizag¢ao
multiobjetivo, em que ndo existe apenas uma solucao correta, visto que melhorar um objetivo

pode prejudicar outro.

35 o
30-
25- ()
—~ 20-
Ko
~
s o o
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o o
5.
o o
., ® g ®
0 10 20 30 40 50 60 70 80
f1(x)

Figura 2.8 — Problema Multiobjetivo

Nesta perspectiva, a meta em otimizagdo multiobjetivo € encontrar um conjunto de
solucdes que representa bons conflitos de escolhas (trade-offs) (SILVA, 2018). Problemas desta
natureza, sdo encontrados em grande quantidade na vida real e podem ser modelados facilmente

em funcdes matemdticas, um exemplo, seria o problema de custo x beneficio.

Segundo Silva (2018), a saida de um algoritmo multiobjetivo € um conjunto de solucdes

nao dominadas, em que cada uma dessas solu¢des seguem a defini¢do:

Dado as solugdes S; e Sy que possuem n objetivos:

Sl = [Ul, U2, ceey Un]
52 = [‘/1, ‘/25 ceey Vn]

S1 domina S, se:
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U<VViell,2,..,njand3j€[1,2,...,n]:U; <V (2.5)
Ou seja, uma solu¢do domina outra, quando esta possui valores melhores para todos objetivos.

Com essa defini¢do, € possivel dividir o exemplo anterior em dois grupos, de solucoes
dominadas e solu¢des ndo dominadas. A Figura 2.9 apresenta essa divisao, em que as solugdes

nao dominadas estdao separadas por um retangulo.

35- ®
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0 10 20 30 40 50 60 70 80
f1(x)

Figura 2.9 — Relac¢do de Dominéncia

Analisando o problema de compressdo na literatura, € possivel relatar, um conflito exis-
tente entre a quantidade que uma rede neural € podada e o valor da acurdcia. Como pode ser visto
no trabalho de Ferreira (2022).

2.4 Otimizacao baseada em substitutos

Como definido na secao anterior, problemas de otimizagao multiobjetivo consideram
a avaliacdo de diferentes tipos de funcdes. O problema de compressao de redes seguido da
validagao do modelo, pode ser facilmente modelado em fungdes objetivo. Porém, avaliagdes de
modelos desta natureza, tende a ser extremamente custosa em um nivel computacional. Sendo
assim, uma alternativa vidvel € utilizar a otimizacao baseada em substitutos, que sdo métodos
que visam substituir o problema original por um modelo substituto semelhante, porém, com um

custo computacional bem inferior (SILVA, 2018).

O fluxograma da Figura 2.10, apresentado por SILVA (2018), representa o processo de

otimizacao baseada em substitutos. O primeiro passo, é construir um modelo alternativo com
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base no original. Se esse modelo for considerado satisfatdrio, ele serd repassado ao algoritmo
otimizador. Logo apds a otimizacao, serd realizado a validacio de acordo com a proposta original.
Caso as solucdes atendam aos requisitos, o0 método € finalizado. Caso contrario, o procedimento
é reiniciado, passando as informagdes ja obtidas para a constru¢do de um modelo substituto

aprimorado. O processo continua até que os recursos de tempo e processamento sejam esgotados.

De acordo com SILVA (2018), existem algumas formas de construir um problema substi-
tuto, sdo elas:

* Reduzindo o niimero de varidveis de decisdo: Nesta abordagem a premissa é que existem
varidveis redundantes e a ideia € resolver um problema em que as varidveis de decisao

sejam um subconjunto do problema original;

* Reduzir o niimero de objetivos: Eliminar objetivos que sejam redundantes ou irrelevantes,

de forma semelhante ao que ocorre na reducdo de varidveis;

* Modelo Substituto: qualquer constru¢do que seja eficiente em produzir respostas andlogas
ao modelo original.

INICIO

onstruir problema
substituto

substituto é
satisfatdrio?

S
Otimizar problema
bstituto
Validar resultados

orresponde aos
requisitos?

Nio existe
recurso?

Figura 2.10 — Otimiza¢do baseada em substitutos (adaptado SILVA (2018))

Nas proximas Segoes, serd abordada a formulagdo do problema multiobjetivo de com-

pressdo, que posteriormente serd otimizado através de modelos substitutos.
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3 Compressao de redes neurais utilizando
PyTorch

3.1 PyTorch

O Pytorch € uma oferta de cddigo aberto do facebook que facilita a constru¢ao de cédigo
de aprendizado profundo na linguagem de programacao python (POINTER, 2019). Lancada
em 2016, o framework PyTorch permite suporte para acelaracio em GPU, integragdo com a
biblioteca numpy e geragdes automdticas de graficos computacionais (PYTORCH, 2018). Ainda,
o Pytorch permite uma alta flexibilidade na utilizagao dos tensores e na criagdo de diferentes
tipos de estruturas de redes neurais. Tal flexibilidade, é de grande importancia para a comunidade

cientifica, para fins de testes e pesquisas.

3.2 Modulo de compressao

Neste trabalho estudamos 4 objetivos relacionados ao problema de compressao, sendo
a minimiza¢do do tempo de inferéncia, minimizacao do tamanho do modelo, maximizacao da

acurdcia e minimizacdo da taxa de parametros ndao nulos, como apresentado pelas equacgdes

abaixo.
manimizar f1(x) : Tempo(In feréncia) (3.1)
minimizar fo(x) : Tamanho(M B) (3.2)
mazimizar f3(x) : acurdcia (3.3)
minimizarr f4(x) : taxa nao nulos (3.4)

O quarto objetivo estd relacionado somente com a compressao por poda. Tal objetivo foi
adicionado pois estd relacionado a esparsidade dos tensores de pesos e bias. Existem estruturas de
dados e algoritmos capazes de representar matrizes esparsas armazenando somente 0s nimeros
ndo nulos, gerando uma economia de armazenamento (RODRIGUES, 2011). Logo, mesmo o
pytorch ndo realizando esses procedimentos para economia de memdria, diminuir a taxa de nao

nulos € algo interessante.

O PyTorch disponibiliza fun¢des para compressdo das redes neurais através de duas

técnicas distintas, poda e quantizagcdo. Na quantizacao, € possivel reduzir os parametros da rede
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para inteiros 8 bits em camadas convolucionais e lineares. Em relag¢@o a poda, a biblioteca possui
maior flexibilidade, possibilitando a escolha da camada, dos pardmetros a serem podados e da
intensidade da poda. As préximas secoes irdo detalhar sobre a implementacado destas técnicas

neste trabalho.

3.2.1 PyTorch Poda

Implementada no médulo torch.nn.utils.prune, a poda no PyTorch permite anular
valores de pesos ou bias em uma determinada camada da rede. Existem 3 formas para escolha
dos parametros a serem podados. A primeira escolhendo valores totalmente aleatdrios, a segunda
baseada na norma L e a terceira com base na norma L,. A norma L, realiza um somatorio sobre
o valor absoluto de todos pesos ou bias de uma camada. Logo apds, o valor de cada parametro é
dividido pelo valor da norma, os parametros que resultam nos menores valores da divisdo, sao
anulados pela poda. Semelhante a norma L4, a L, realiza um procedimento parecido, no entanto,
os valores no somatorio sao elevados ao quadrado e € calculado a raiz quadrada da soma final.
Apb6s isso, € realizado o mesmo procedimento de divisdo e anula¢do dos pardmetros de pesos ou

bias. Neste trabalho, foi adotado a estratégia de escolha com base em L.
def evalCompression(x, Net):

for name, module in Net.named_modules():
if isinstance(module, torch.nn.Conv2d):
prune.ll_unstructured(module, name='weight', amount=x)

prune.remove (module, 'weight')

elif isinstance(module, torch.nn.Linear):
prune.ll_unstructured(module, name='weight', amount=x)

prune.remove (module, 'weight')

O co6digo acima demonstra como foi realizada a poda em relagdo aos valores dos pesos. A
funcdo evalCompression recebe como parametro o valor da intensidade da poda e a rede a ser
comprimida. As redes neurais selecionadas neste trabalho, permitem comprimir dois médulos
distintos, as camadas convolucionais e lineares. A estrutura de repeticdo (linha 3) passa por cada
modulo da rede neural. Nas linhas 4 e 8, existem condicionais que verificam o tipo do médulo,
permitindo aplicagdes diferentes de poda para as camadas lineares e convolucionais. Na linha
5 é realizado a poda em um moddulo convolucional da rede neural. A quantidade de conexdes
removidas € representado pela varidvel x, que expressa a intensidade da poda. Por dltimo, na linha
6 € removido a reparametrizacdo tornando a poda permanente (PYTORCH, 2022). O processo

descrito nas linhas 5 e 6, se repetem nas linhas 9 e 10, porém, para um médulo linear.
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O codigo acima, refere-se ao processo de poda para os pesos de uma rede neural. Para

podar o valor de bias, basta substituir o name "weight’ das linhas 5 e 9 pelo name ’bias’.

Como apresentado na revisao de literatura presente na Secdo 1, inimeros autores utilizam
a poda seguido por retreino. No entanto, uma limitacao devido a utilizacao do Pytorch, uma vez
que a biblioteca ndo realiza o congelamento dos parametros ja previamente podados. Com isso,
esses campos podem assumir outros valores diferentes de nulo em caso de retreino, podendo
desfazer o processo de poda. Nessa perspectiva, neste trabalho s6 serd abordado estratégias de

compressdo em redes previamente treinadas, prontas para o uso.

3.2.2 PyTorch Quantizacao

O Pytorch oferece algumas abordagens para a quantizacdo de um modelo, permitindo
a diminuicao do custo de armazenamento. Essas abordagens estao implementadas no médulo
torch.quantization e podem ser do tipo dindmica ou estdtica. A quantizacao estdtica reduz todos
os parametros das camadas lineares e convolucionais da rede para inteiro 8 bits, e a quantizagao

dindmica reduz apenas os parametros das camadas lineares.

Atualmente, a quantizacdo estd implementada em modo Beta, o que implica em algumas
limitacdes em relacdo ao seu uso. Como limitacdo principal, € possivel destacar que modelos

quantizados s6 podem ser alocados em CPU, nao sendo possivel o casting em GPU.

Redes neurais PyTorch, apresentam por padrdo, os valores dos pesos e bias como sendo
do tipo ponto flutuante 32 bits. Por sua vez, a quantiza¢ao dindmica atua sobre as camadas
lineares reduzindo a representacao do valor de pesos e bias para inteiros 8 bits. Segundo algumas
diretrizes desse tipo de quantizacdo, o modelo quantizado dinamicamente ndo pode ser colocado
em modo de treino, apenas de validacao (QUANTIZATION, 2022). Dessa forma, a quantizagcdao

serd utilizada logo ap6s o processo de poda, em redes previamente treinadas.

O cddigo abaixo, apresenta a implementacao da quantizacgao.

model_int8 = torch.quantization.quantize_dynamic(
Net, # the original model
{torch.nn.Linear}, # a set of layers to dynamically quantize

dtype=torch.qint8) # the target dtype for quantized weights

Para a quantizacdo dindmica sao necessdrios 3 parametros. O primeiro se trata da rede a
ser comprimida, que no exemplo estd representado por (Net). Por sua vez, o segundo parametro
¢ o modulo da rede a ser quantizado, que neste caso seria 0 mddulo linear. Por dltimo, existe o
parametro de quantizagdo, que segundo a documentagdo, s6 pode ser do tipo torch.qint8. A

quantizacdo dindmica gera um novo modelo a partir da rede neural inicial.
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3.2.3 Variaveis de projeto

Como descrito na Secdo 3.2.1, a compressao por poda necessita de uma configuracdo
especifica, que pode variar de acordo com a estratégia adotada. Tipo da poda, camada a ser
comprimida e intensidade, sdo os parametros a serem definidos que podem alterar o valor dos
objetivos. Além disso, € possivel combinar as duas técnicas de compressao. Nesse contexto,
foram definidos varidveis de projeto com o intuito de gerar diversas combinac¢des para andlise
de seus efeitos perante as fungdes objetivo. A Tabela 3.1 apresenta um resumo das varidveis de

projeto.

Tabela 3.1 — Varidveis de Projeto

Variavel Definicao Dominio

Ty Poda para a camada linear r1 €1{0,1,2}
To Poda para a camada convolucional x5 € {0, 1, 2}
T3 Intensidade da poda linear 0<ax3<l

T4 Intensidade da poda convolucional 0 < x4 <1

Ts Tipo de poda linear xs € {0, 1,2}
Tg Tipo de poda convolucional zg € {0, 1,2}
Ty Quantizacao x7 € {0, 1}

Cada varidvel apresentada na Tabela 3.1 possui uma restri¢ao de dominio, em que cada
valor representa uma estratégia para o modelo de compressdo. As varidveis de um a seis referem-
se a compressao por poda, sendo x7 a Unica varidvel que representa a quantizacdo, em que o
valor O indica auséncia de quantizacdo e o valor 1 com a aplicacdo do processo de quantizagao
dindmica.

Na Tabela presente na Figura 3.1 € apresentado um resumo com a descri¢do das possibi-

lidades para as varidveis x1, T2, T5 € xg.

varidvel/ ,}
o 0 | 2
possibilidade
- . Escolhe camadas lineares .
Nao realiza a poda . .. Aplica a poda em todas
Iy . de forma aleatdria para .
na camada linear L camadas lineares
aplicacio da poda
Nio realiza a poda | Escolhe camadas convolucionais .
. . Aplica a poda em todas
To na camada de forma aleatdria para a . .
. L camadas convolucionais
convolucional aplicacio da poda
Poda somente o .
. Poda somente o valor dos Poda o valor de bias ¢
valor de bias
Ty pesos na camada pesos na camada
na camada . .
. linear linear
linear
Poda somente o
. Poda somente o valor dos Poda os valores dos pesos
valor de bias na .
T pesos na camada ¢ bias na camada
camada R K
convolucional convolucional

convolucional

Figura 3.1 — Varidveis x1, z2, x5 € x4

Por fim, as variaveis x3 e x4 deve assumir um valor continuo entre O e 1. Esse valor indica

a intensidade da poda, sendo x5 para camadas lineares e x4 para camadas convolucionais.
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3.2.4 Problema de Compressao

Com as varidveis de projeto definidas na secdo 3.2.3 € perceptivel que o problema a
ser tratado € combinatdrio e multiobjetivo. Desta forma, foi utilizado o pymoo (Blank; Deb,
2020) para definir o problema a ser utilizado por um algoritmo multiobjetivo, como demonstrado

abaixo:
class MyProblem(ElementwiseProblem) :

def __init__(self, limite):
super () .__init__(n_var=7,
n_obj=2,
n_constr=1,
x1=np.array([0, O, O, O, O, 2 , O 1), #limite inferiror
xu=np.array([2, 2, 1, 1, 2, 2, 1])) # limite superior

def _evaluate(self, x, out, op = 'vggl6', rest, **kwargs):
# x representa uma unica solug¢do a ser avaliada
# out é um diciomario que representa a satida
# rest é acurdcia minima

# op € a rede a ser comprimida

objs = compression.comprime(x, op)
f1
2

Il

-1x(objes[0]) # acurdcia negativada
objs[1]

gl = rest + f1 # restricao

out[”F"]
out["G"]

[f1, £2] # saida para os objetivos

[gl] # satda para as restrigdes

Com a formulacdo do problema, € possivel definir um algoritmo para geracdo de modelos

substitutos com base no problema original. Tal algoritmo seré apresentado na proxima Sec¢ao.
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4 Selecao de modelos substitutos para o

problema de compressao

4.1 Otimizacao multiobjetivo restrita baseada em modelos

substitutos

Como descrito na Secao 2.4, aplicar algoritmos de otimizagdo para problemas de com-
pressao, pode ser invidvel, devido ao custo de tempo requerido para avaliar as fun¢des objetivos.
Nessa perspectiva, uma solucdo encontrada na literatura, € otimizar em modelos substitutos e
avaliar as solugdes encontradas no problema original. O algoritmo proposto nesse trabalho foi

adaptado de Silva et al. (2017) e segue os seguintes passos descritos no fluxograma da figura 4.1.

Amostragem aleatoria de um conjunto X
do problema original

¥

Escolha de uma métrica para os objetivos ‘ ‘ Escolha de uma métrica para as restrigées

i

Geracdo de um modelo substituto
para cada objetivo e restrigdo

l

Construgdo do problema substituto

Y
Otimizagao do problema substituto
Utilizando o CTAEA

l

Selegdo de K-infill
Adigao dos K-infill ao conjunto X

l

S$im Critério Nio
- de parada
atingido?

Retorna o conjunto X

Figura 4.1 — Otimizagao por substitutos

Primeiramente, € realizado a amostragem de um conjunto aleatério do problema original.
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Logo ap6s, métricas serdo selecionadas para a avaliagdo de modelos de regressao sobre o conjunto
de dados X, com a finalidade de escolher modelos para cada funcdo objetivo e restrigoes. Com a
escolha dos modelos, € possivel construir um problema substituto similar ao original, que serd
resolvido por um algoritmo de otimiza¢do multiobjetivo restrito. Cada processo de otimizagao
em n épocas, retorna um conjunto de solugcdes factiveis e ndo dominadas. Dado esse conjunto,
sdo selecionados k infill points, que sdo solucdes a serem avaliadas no problema original e

adicionadas ao conjunto X.

O processo de gerar modelos substitutos, escolher e otimizar, € repetido até que o nimero
de amostras contidas no conjunto X seja satisfeito. Na Secao 4.2, serd detalhado a respeito das

métricas utilizadas para a selecdo de modelos para os objetivos e restricoes.

4.2 Meétricas para selecao de modelos

De forma geral, os modelos substitutos para objetivos e restricdes, sdo modelos de
regressao implementados pela biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Ap6s gerar
modelos de regressao, para escolha dos modelos a serem utilizados, foram selecionados quatro

métricas distintas, que serdo descritas nas proximas subsec¢oes.

4.2.1 Erro Quadratico Médio (MSE)

O erro quadratico médio (MSE), € uma métrica de risco, que calcula o quadrado da

diferenca entre o valor real e o valor predito. Pode ser definido pela equacgdo 4.1

[y

( 3 (Y; = V,)?) (4.1)

i

S
I
o

Onde n representa a quantidade de amostras, y; o valor real de cada amostra e Y),; o valor da

predigdo.

4.2.2 Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)

O erro percentual médio absoluto, ¢ uma métrica de avaliagao para problemas de regressao.
E uma medida independente de escala, que pode ser ttil para comparar modelos com diferentes

conjuntos de dados Silva et al. (2017). Essa métrica € definida pela equagdo 4.2.

1~ (Y Y,
o A AX ) “2)

Onde n representa a quantidade de amostras, y; o valor real da amostra, Y),; € o valor da predicédo

e e um valor positivo muito pequeno, evitando inconsisténcias na divisao quando y; for zero.
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4.2.3 Rand

Rand € uma selecdo aleatéria. Dado uma lista de diferentes modelos, o rand escolhe um

modelo totalmente aleatdrio para os objetivos e outro totalmente aleatério para as restri¢oes.

4.2.4 Correlacao de Spearman

O coeficiente de correlagdo Spearman, € uma medida ndo paramétrica que descreve
a relacdo entre conjuntos de dados através de funcdes monotdnicas (WEIR, 2017). Diferente
das métricas apresentadas nas segOes anteriores, a correlacdo de Spearman exige calculos mais
complexos, com andlises de ranqueamento. Em Silva et al. (2017), a correlacdo de Spearman e

definido através das seguintes equagdes:

Seja fi.i(.) o valor da fung@o objetivo definido sobre o modelo m de tal modo que:
fm,l < fm,? < fm,3 < fm,4 < fm,n (43)

O rank 7,,, de uma solu¢do candidata x; de um dado modelo m, é

rm(x;) = j de tal modo que fr, j = fn(xi) 4.4)

Apds a computagdo dos rank, € possivel definir a correlagdao de Spearman através da
equagdo 4.5.

cov(rsry) Sy (rei — 7o) (rpi — 1)

g;0 N —1
I (s = ) S (s — )

Onde Cov(r, 1) € a covariancia das varidveis de rank. o, € 0,y representam o desvio

(4.5)

Trsorf =

padrdo das varidveis de classificacdo.

Definindo esses cédlculos de correlagdo, é possivel realizar um comparativo entre os

resultados dos modelos decidindo qual modelo mais adequado para a construcdo do problema.

4.3 Otimizador CTAEA

Problemas multiobjetivos restritos, requerem um balanceamento entre a convergéncia,
diversidade e viabilidade das solugdes com base nas restricoes adotadas (LI et al., 2019) . Nessa
perspectiva, o algoritmo adotado para otimizar os modelos substitutos foi o CTAEA, que € o
algoritmo atual do estado da arte para resolver problemas multiobjetivos restrito. Tal algoritmo,

foi proposto em Li et al. (2019) e € baseado nos seguintes arquivos:

* Convergence Archive (CA): Arquivo orientado a convergéncia, responsavel por direcionar

a populagdo para a regido factivel e aproximar da fronteira de pareto;
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* Diversity Archive (DA): Arquivo complemento, que visa manter a diversidade das solu-

coes através da exploracao de areas subexploradas, incluindo regides nao factiveis.

Ap6s gerar os dois arquivos, o algoritmo realiza um procedimento denominado selecdo de
acasalamento restrito, no qual os arquivos sdo combinados para a sele¢do dos pais da préxima
geracdo. O primeiro progenitor, € selecionado do arquivo com maior propor¢do de solu¢des nao
dominadas, ja o segundo progenitor € selecionado de um arquivo aleatério. O pseudo cédigo

contido na Figura 4.2 exemplifica esse processo.

Input: CA, DA

QOutput: Mating parents py. p2

H,, «— CA|JDA;

. «—proportion of nondominated solution of CA in H,,:
¢ <—proportion of nondominated solution of DA in Hy,:

ok e =

if o, = py then

| p1 +TournamentSelection(CA);
& else
7 |_ p1 < TournamentSelection(DA);
s if rand < p, then
9 | p2 +TournamentSelection(CA);
1 else
11 |_ p2 —TournamentSelection(DA);

12 return p, p2

Figura 4.2 — Restricted Mating Selection (LI et al., 2019)

Ap6s escolher os progenitores, € realizado um cruzamento bindrio € uma mutacgao polino-
mial. No final da otimizacao, serd retornado as solucdes factiveis e ndo dominadas. Assim como
o NSGAIII (DEB; JAIN, 2014), o CTAEA (LI et al., 2019), € um algoritmo evolutivo baseado

em dire¢des de referéncias. Dessa forma, é necessario definir os seguintes parametros:

1. reference direction: Direcdo de referéncia que serd utilizada no processo de otimizacao.

Uma matriz, onde cada linha representa uma referéncia e cada coluna uma varidvel;

2. Sampling: Conjunto inicial de amostras do problema a ser otimizado. Podendo ser aleatdrio

ou um conjunto de solucgdes ja avaliadas;
3. Selection: Forma que os progenitores sao escolhidos para produzir os descendentes;
4. Crossover: Forma relacionada a geragdo dos descendentes a partir dos progenitores;

5. Mutation: Probabilidade de mutacdo dos individuos gerados no cruzamento.

O CTAEA pode ser utilizado facilmente através da API fornecido pelo pymoo (Blank; Deb,
2020).
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S5 Metodologia experimental

Como descrito na Se¢do 1.1, este trabalho visa parametrizar os algoritmos de compressao
verificando se as varidveis escolhidas de fato t€m efeito nos objetivos e aplicar uma otimizagao
baseada em substitutos. Sendo assim, nesta secdo serd descrito todos equipamentos e estruturas

utilizadas para a realizacao dos experimentos.

5.1 Hardware

A implementacdo do projeto foi realizada em duas fases distintas, ambas utilizando o
Google Colab. A primeira implementacdo tem por objetivo pegar uma rede base e treind-la usando
uma base de dados. Como o processo de treinamento ¢ demorado e custoso, foi utilizado um
acelerador de hardware disponibilizado pelo Google colab. A segunda implementacao consiste
na aplicacdo das técnicas de compressao sobre a rede treinada na fase 1. Como a quantizacao €
limitada a respeito da utilizacao de aceleradores de hardware, na fase 2 foi utilizado apenas o

CPU do Google colab. A Tabela 5.1 apresenta a configuracdo do hardware utilizado.

Tabela 5.1 — Configuragao Hardware

Hardware Configuragao
GPU NVIDIA Tesla T4
CPU Intel(R) Xeon(R) 2.200 GHz

RAM do sistema  12.68 GB
Memoria da GPU 15109 MiB
Disco 107.72 GB
Frequéncia CPU  2199.998 MHz

5.2 Base de Dados

A base de dados escolhida foi a CIFAR-10, devido a sua ampla utilizagdo na literatura,
facilitando a comparagao de resultados com outros trabalhos. A CIFAR-10 consiste em uma base
de dados com 60 mil imagens coloridas de tamanho 32x32, que sdo divididas em 10 classes
distintas, com cada uma contendo exatamente 6000 imagens (CSTORONTO, s.d). A nivel de

implementacgdo, € possivel fazer o download das imagens da seguinte forma:

import torch
from torchvision import datasets
from torchvision import transforms

dados_transformados = transforms.Compose ([
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transforms.Resize(32),

transforms.ToTensor(),])

dados_treino = datasets.CIFAR10('.',
train=True,
transform=dados_transformados,

download=True)

dados_teste = datasets.CIFAR10('.',
train=False,
transform=dados_transformados,

download=True)

As redes neurais esperam os dados de entrada em formato de tensor, para isso € utilizado
a funcdo transforms com a finalidade de transformar os dados de entrada no formato desejado. A
propria base de dados CIFAR-10 permite a separacao dos dados de treino e teste, sendo 50 mil
imagens para treino e 10 mil para testes (CSTORONTO, s.d). Nas linhas de 8 a 11 é realizado o
download e conversdo das imagens para treino e da linha 13 a 16 o armazenamento das imagens

proprias para validacao.

A Figura 5.1 apresenta 10 exemplos de imagens de cada uma das classes presentes na

base de dados escolhida.
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Figura 5.1 — Classes CIFAR-10( adaptado(<https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html>))

Cachorros

Sapos

Cavalos
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5.2.1 Arquiteturas selecionadas

De mesma forma que a base de dados, as arquiteturas foram escolhidas de acordo com
sua utilizacdo na literatura, o que facilita a comparacao entre diversos trabalhos. As arquiteturas
selecionadas foram a VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) e a Resnet50 (HE et al., 2016),
que serdo exploradas nesta secao.

5.2.2 VGG16

A VGG16 € um modelo de rede neural convolucional profundo, que possui 13 camadas
convolucionais e 3 camadas totalmente conectadas com mais de 138 milhdes de parametros
(SUGATA; YANG, 2017). A Figura 5.2 exemplifica a disposi¢do de camadas de uma rede VGG16

com base em um tensor de entrada de dimensdes 224x224.

224 %224 %3 224 x 224 % 64

//llﬁ_x 112 % 128

5= 56 = 256

28 x 28 x 512 TxTx512
v 12

. f / A XLIXO12 | 1x1x4096 11 %1000
H 1 =
/ tl: convolution+ReLLU
| — max pooling
/ 7 fully connected+ReLU
/ softmax

Figura 5.2 — VGG16 ((SUGATA; YANG, 2017))

Como demonstrado na Figura 5.2, a VGG16 utiliza a func¢ao de ativagdo ReLu que
basicamente processa o valor de entrada da funcdo retornando O para valores negativos e o
proprio valor para entradas positivas. Além disso, no processo de convolugao € utilizado mascaras
convolucionais de tamanho 3x3, que sdo arrastadas em janelas com espacamento 1x1. Se for
necessario o preenchimento das bordas, o valor definido de padding é 1x1. Na saida final da

VGG16 € realizado uma distribuicdo de probabilidades definida pela funcao softmax.

5.2.3 Resnet50

Assim como a VGG16, a resnet50 é uma rede neural convolucional profunda que utiliza
a func¢do de ativacdo ReLu. No entanto, existem grandes divergéncias entre as arquiteturas. A
Resnet50 possui 50 camadas, sendo 49 convolucionais e apenas uma totalmente conectada. Os
filtros convolucinais seguem o tamanho padrao de 3x3 (BENDJILLALI et al., 2020) e apds o

processo de convolucdo € realizado uma normalizagdo de dados.
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Apesar de possuir uma quantidade maior de camadas que a arquitetura VGG16, segundo
Bendjillali et al. (2020) a Resnet50 possui uma quantidade inferior de pardmetros o que a torna

menos complexa. E estimado um valor inferior a 26 milhdes de parametros para essa arquitetura.

5.3 Treinamento

A Tabela 5.2 apresenta as configuracdes utilizadas para o treinamento das redes neurais

adotadas neste trabalho.

Tabela 5.2 — configuracdes para o treinamento

Hiperparametros Configuragao
Epocas 40

Taxa de aprendizado 1le-3
Penalidade de pesos

(Regularizacao L2) le-3
tamanho do Batch 50
Base de dados CIFARI10

- Cross Entropy Loss
Fungdo de perda (Entropia cruzada)
Otimizador Adam

Na proxima se¢do serdo apresentados os resultados do experimentos definidos nesta

secao.
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6 Resultados

A demonstragdo dos resultados, serd feito em duas sec¢des distintas. Primeiramente, em 6.1
serd analisado de uma forma geral, a relacdo entre as varidveis de projeto definido na Se¢do 3.2.3
com o0s objetivos propostos em 3.2. Em um segundo momento, na secao 6.2, serd demonstrado

os resultados com base na otimizacao por modelos substitutos.

6.1 Efeito das variaveis definidas na qualidade dos modelos

comprimidos

Para analisar os efeitos das escolhas das varidveis de projeto em relacao ao objetivos,
foram selecionados um conjunto de valores para a realizagcdo dos testes. A Tabela 6.1 representa

essa selecao.

Tabela 6.1 — Valores varidveis de projeto

r1 €1{0,1,2}

i) 6{0,1,2}

x3 €{0.1,0.25, 0.5, 0.75, 0.95}, x4 = =3
Ty =xg=2

x7 €{0, 1}

Foram consideradas todas as combinagdes dos niveis descritos na Tabela 6.1.

Para uma andlise adequada dos resultados preliminares, serdo demonstrados alguns
gréficos comparando os objetivos dois a dois para as duas redes convolucionais. Os rétulos

contidos nos gréficos, denotam os seguintes significados:

N: Rede original sem compressao;
Q: Compressdo apenas por quantizacao;
PQ: Compressao por poda e quantizacao;
P: Compressao apenas por poda.
O gréfico da Figura 6.1, demonstra a comparagdo entre a acurécia e a taxa de ndo nulos.
Analisando a parte inferior esquerda dos graficos, € possivel observar, que podas agressivas que
resultam em valores baixos para a taxa de ndo nulos, pode gerar solu¢des com acurécias baixas.

No entanto, em alguns casos temos solu¢des com valores pequenos para f4 com acurdcia similar

ao modelo original. Por sua vez, a quantizacao nao gera grandes efeitos para a acurdcia, visto que
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a solucdo comprimida apenas pela quantizagdo estd sobreposta ao problema original. Além disso,
é possivel observar, que para cada solu¢do comprimida apenas por poda, existe uma solucao
préxima comprimida por poda e quantizacao, ressaltando que os maiores efeitos em relagao a

acurécia € ocasionada pela poda. A andlise € pertinente para as duas arquiteturas selecionadas.

VGG16 Resnet50
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Figura 6.1 — Acurécia X Taxa

A partir dos graficos da Figura 6.2, € possivel perceber a divisdo das solu¢des em dois
grupos distintos referente ao tamanho. Um grupo possui solu¢des quantizadas e o outro grupo,
solucdes sem quantizacdo. Dessa forma, € possivel concluir, que dos métodos de compressao
adotados nesse trabalho, somente a quantiza¢do diminui o valor do tamanho em megabytes (MB).

A poda, ndo interfere no objetivo F2 e existem apenas dois valores possiveis para este objetivo.
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Figura 6.2 — Taxa X TamanhoMB

O tempo, foi o objetivo com maior variancia de acordo com os testes realizados e de-
monstrados na Figura 6.3. A poda tende a diminuir o tempo de inferéncia para as duas redes. No
entanto, a quantizacao tem efeitos distintos para as arquiteturas selecionadas. Para a VGG16,
a quantizacao diminui consideravelmente o tempo. Por outro lado, a quantizagdao na Resnet50
ocasiona o aumento de alguns segundos se comparado com solucdes que sdo comprimidas apenas

por poda. Existem fatores externos que podem influenciar no valor do tempo, como lentidao no
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servidor, consumo excessivo de recursos computacionais por outros processos etc. No entanto,
analisando os resultados para as duas arquiteturas, é possivel observar a tendéncia de tempos

menores para valores menores da taxa de ndo nulos, uma relagio diretamente proporcional.
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Figura 6.3 — Tempo(s) X Taxa

A comparagdo, demonstra que existem objetivos conflitantes, o que caracteriza um
problema mutlti-objetivo. Como exemplo de conflito, é possivel destacar que a solucdo com
o menor tempo de inferéncia, possui uma acurdcia muito ruim, em ambas as redes neurais
selecionadas. O mesmo se aplica na relagao acurécia x taxa de ndo nulos, os resultados com as
menores taxas possuem baixa acurdcia. No entanto, existem solucdes promissoras com acuricia
similar € um tempo de inferéncia muito menor em relacdo a rede original. Tais solucdes, estao
destacadas nos graficos da Figura 6.4.

VGG16 Resnet50
- 80 g
80 8 30¢/ @m0 0 o ®e %y PS Q ceP6® °°® e 00 @e)ee
70 o 70
°
© ° o0 o ©

60 5 _ 60
m m
w modelo w
< 5 %N < 50
o Q O
s A g
=] =}
QO 40 ® PQ QO 40
< <

w
)
w
)
3
I}
=3
o
5

N
S}

o % ° o 20 )

500 1500 2000 100 200 300 400 500 600

1000
TEMPO(F1) TEMPO(F1)

Figura 6.4 — Tempo X Acuricia

6.2 Otimizacao em Modelos substitutos

Com os resultados demonstrados na se¢do anterior, fica explicito a necessidade da utiliza-

cdo de algoritmos otimizadores para escolha dos parametros de compressao. No entanto, otimizar
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sobre o modelo original, pode ser invidvel devido ao alto tempo de inferéncia na avaliacao de

cada solugdo.

Com a finalidade de diminuir a complexidade do problema, foi realizada uma reducao
nos nimeros de objetivos. Nessa fase, estdo sendo considerados apenas dois objetivos, a acuricia
e a taxa de ndo nulos. A reducdo foi pertinente, devido as andlise realizada em 6.1 no qual foi
constatado, que existem apenas dois valores para o TamanhoMB, que ¢ influenciado apenas
pela quantizacdo, que quando aplicada, gera efeitos pequenos para a acuricia e tempo. Por sua
vez, a maior relagdo para a diminuicao do tempo de inferéncia, é proveniente da poda, que €
representada pela taxa de ndo nulos, logo, minimizando essa taxa é equivalente a minimizar o

tempo de inferéncia.

Dessa forma, esta secao serd dedicada a andlise dos resultados obtidos na aplicag¢do da
otimiza¢do em modelos substitutos, descrito na Se¢do 4.1. O algoritmo CTAEA (LI et al., 2019)
foi utilizado com uma populagao inicial de 50 individuos e 1000 gera¢des. Além disso, foram
selecionados 2 infills-points de cada processo de otimiza¢do. Como critério de parada, foi adotado

o tamanho do conjunto X como sendo 100 avalia¢des do problema original.

As quatro métricas adotadas neste trabalho, descrito em 4.2, foram combinadas, gerando
um total de 16 configuracdes distintas de escolha de modelos para constru¢do do problema
substituto. Cada configuracao foi testada 5 vezes, para uma maior andlise sobre o comportamento

de escolha das métricas. A Tabela presente na Figura 6.5 representa cada uma das combinagdes

possiveis.
Objetivos Restrigbes
MSE MSE MAPE SPEARMAN RAND
MAPE MSE MAPE SPEARMAN RAND
SPEARMAN MSE MAPE SPEARMAN RAND
RAND MSE MAPE SPEARMAN RAND

Figura 6.5 — Combinagdes de métricas

Visando um comparativo sobre a eficidcia da otimizacdo por substitutos, os seguintes
experimentos da Tabela 6.2 foram realizados levando em consideracao apenas o problema original.
Cada experimento leva em consideracao 100 avaliagdes, mesma propor¢ao adotada nos testes

com modelos substituto, em que o conjunto final possui tamanho 100.

Tabela 6.2 — Testes Problema Original

Teste Populacido Geracoes
CTAEAT1 5 20
CTAEAT2 10 10

Substitutos 50 1000
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Cada um desses experimentos foram realizados para as duas redes neurais convolucionais.
Os resultados serdo demonstrados nas proximas se¢oes. Para comparar os conjuntos de solugdes
dos diversos testes realizados, foram utilizadas medidas de hipervolume, que sdo expressos pelos

diagramas de caixas nas Figuras 6.6 e 6.7.

Analisando a figura 6.6 é perceptivel que todas as combinac¢des de métricas para os
substitutos obtiveram vantagens em relacdo a utilizacdo do método CTAEA puro. Os melhores
resultados, como podem ser vistos no gréfico, foram provenientes da escolha da métrica mape
para restrigdes e objetivos. Como demonstrado na Se¢do 4.2.2, na equacao do mape as varidveis
do problema sdo dimensionadas para unidades percentuais em uma aplicacao de somatdrio. Desta
forma, com a realizagdo dos testes, foi possivel constatar que essa média absoluta (MAPE) se

adaptou a muito bem tanto para os objetivo quanto para a restricao.

Realizando uma anélise sobre a variincia, € possivel perceber que a métrica spearmean
para objetivos e restricoes resultou em valores bem préximos para cada um dos testes, tendo

resultados consistentes.

Outra analise interessante, € sobre a primeira configuragdo do CTAEA puro, como pode
ser observado nos grafico, todos os 5 testes resultou em valores de hipervolume muito abaixo dos

demais testes. tal configuracdo, ndo conseguiu convergir para um conjunto de Pareto eficiente.

VGG16
7
¢+
6
¢
= :
5
g +
> ¢ ¢
o4
2
]
=
T3 Restricoes
B mse
T mape
2 [ spearman
B rand
I CTAEAl
1 mem cTAEA2 -
mse mape spearman rand CTAEAl1 CTAEA2
Objetivos

Figura 6.6 — Diagrama de caixas hiper-volumes VGG16

A partir da Figura 6.7, € perceptivel que os padrdes analisados para a a rede neural VGG16

sao semelhantes para a resnet50. A escolha do mape para objetivos e restri¢des traz resultados
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mais promissores, € a escolha do spearaman resulta em uma varidncia menor. Analisando as duas
configuracdes do CTAEA puro, € possivel destacar uma vantagem otimizando por substitutos em

todas as combinagdes.

Resnet50
3.75
3.50 ¢ ¢
¢
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(]
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2
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I mape
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B rand
2.00 I CTAEAL
I CTAEA2 ¢
mse mape spearman rand CTAEA1 CTAEA2
Objetivos

Figura 6.7 — Diagrama de caixas hiper-volumes Resnet50

Para demonstrar de forma geral, as tabelas presentes nas Figuras 6.8 e 6.9 contém infor-
macoes a respeito da média (Me) e desvio padrao (DP) para valores de hipervolume nos 5 testes
de cada uma das combinagdes. A partir das tabelas € possivel perceber os padrdes analisados

anteriormente, a respeito da melhor combinacdo para hipervolume e variancia.

VGG16
Metricas MSE MAPE SPEARMAN RAND CTAEATL CTAEA T2
obj/restr DP Me DP Me DP Me DP Me Dp Me DpP Me
MSE 0,5950 | 4,9353 0,5688 5,7181 0,3816 | 4,8264 | 0,3685 | 4,6262| 0,0119 | 0,8335 | 0,4034 | 49071

mape | 0,6505 | 5,1082 | 0,3957 | 6,0016 | 05412 |5,4859| 0,3119 |4,7719
SPEARMAN| 0,3103 | 55137 | 0,5386 | 6,0726 | 0,2415 |5,3756| 0,4425 |5,0593
ranD | 0,3727 | 5,2932 | 0,5756 | 5,2280 | 0,6630 |5,4051| 0,7195 |5,2573

Figura 6.8 — Hipervolume VGG16

Os graficos das Figuras 6.10 e 6.11, demonstram as solu¢des ndo dominadas da escolha
da métrica mape para objetivos e restricdes. O tempo de inferéncia foi calculado de forma externa

no processo de infill-points.
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Resnet50
Métricas MSE MAPE SPEARMAN RAND CTAEATL CTAEAT2
obj/restr DP Me DP Me DP Me oP Me DP Me DP Me
MSE 0,0116 | 3,2013 | 0,1216 | 3,4147 | 0,0034 |3,1916| 0,1154 |3,2661| 0,6066 | 2,7192 | 0,1675 | 2,6921

MaPE | 0,0017 | 3,1930 | 0,1628 | 3,4304 | 0,0026 |3,1917| 0,0473 |3,2301
SPEARMAN| 0,1263 | 3,2566 | 0,0691 | 3,2444 | 0,0453 |3,2159| 0,0342 |3,2134
RAND 0,0112 | 3,1976 | 0,0123 | 3,2011 | 0,0256 |3,2044| 0,0017 | 3,1928

Figura 6.9 — Hipervolume Resnet50

Em um primeiro momento, analisando a Figura 6.10, é possivel perceber que o conjunto
final possui apenas duas solu¢des ndo dominadas. As duas solu¢des encontradas, realizam uma
poda superior a 99% das conexdes, € ainda apresentam uma acuracia superior ao modelo original.
As solugdes comprimidas, apresentam um tempo de inferéncia cerca de 8 vezes menor que o
modelo original. Além disso, uma solucao possui quantizagdo, o que promove uma reducao no

tamanho em megabytes(MB).

VGG16 VGG16
10 x Modelo 1.0 Modelo x
® Poda&Quantizacao ® Poda&Quantizacao
0.8 Poda 0.8 Poda
¢  Original # Original
0.6 0.6
© ©
x x
e e
0.4 0.4
0.2 0.2
0.0 = 00 ©
80.4 80.6 80.8 81.0 81.2 814 8l.6 81.8 200 300 400 500 600 700 800
Acuracia Tempo(s)

Figura 6.10 — Objetivos VGG16

Analisando para a Resnet50, na Figura 6.11, € possivel perceber um conjunto mais amplos
de solu¢des nao dominadas. Diferente da VGG16, o processo de otimizacao nao foi tdo agressivo,
removendo menos de 70% das conexdes. No entanto, € possivel perceber que todas solugdes
comprimidas apresentam um tempo de inferéncia menor que a rede neural original, em alguns
casos, uma reducao de quase 5 vezes no tempo. Além disso, algumas solu¢des comprimidas
apresentaram acurdcia maior que o modelo original. A maioria das solu¢des do conjunto final,

possuem quantizacao, logo, existe uma redu¢do do tamanho em megabytes nesses casos.
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Resnet50 Resnet50
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Figura 6.11 — Objetivos Resnet50

Apresentado os resultados, € perceptivel que a otimizagdo por modelos substitutos produz
resultados promissores para o problema de compressao. Além disso, foi constatado a possibilidade

de comprimir de forma significativa as duas redes neurais sem perda expressiva de acurécia.

Voltando a revisao de literatura, WANG et al. (2021), afirma que a compressao € mais
eficaz para redes mais complexas, o mesmo pode ser observado neste trabalho, em que foi possivel

comprimir de forma mais agressiva a VGG16 que possui mais parametros que a Resnet50.
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7 Consideracoes Finais

7.1 Conclusao

Modelos complexos, dificilmente podem ser implementados em dispositivos com restri-
¢oes de memoria e processamento. Sendo assim, o presente trabalho visa parametrizar técnicas
de compressao de redes neurais, avaliando os efeitos no modelo comprimido. Através dos experi-
mentos realizados, foi possivel concluir que a mudanca na escolha dos parametros de compressao
como a intensidade da poda, altera aspectos importantes na rede neural, principalmente o tempo
de inferéncia e a acurdcia. E possivel escolher os pardmetros de forma automatizada através
da utilizacdo de algoritimos de otimizacdo multiobjetivo. No entanto, a avaliacdo das fungdes
objetivo € um processo custoso, devido a necessidade de realizar inferéncias na rede. Nesse
contexto, otimizar com modelos substitutos se tornou uma opg¢ao vidvel, apresentando resultados
extremamente promissores. Restringir o problema multiobjetivo em relacdo a acuricia, tornou-se
necessdrio, evitando o desperdicio de tempo e recursos computacionais provenientes da avaliag@o

de modelos ineficientes.

7.2 'Trabalhos Futuros

A partir deste trabalho, novas pesquisas podem ser realizadas através de testes com
diferentes base de dados e arquiteturas neurais, refor¢cando a eficiéncia estatistica. Além disso,
uma possivel melhoria do algoritmo proposto, seria permitir a selecdo de diferentes métricas

para cada um dos objetivos, no processo de construgdo e otimizag¢do do problema substituto.
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