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Abstract—Modelos de deep learning, como redes neurais con-
volucionais (CNNs), tém se destacado em diversas tarefas de
aprendizado supervisionado, mas frequentemente exigem ele-
vada capacidade computacional para execucido eficiente. No
entanto, sua elevada complexidade computacional pode dificultar
a implantacdo eficiente em ambientes distribuidos baseados em
microsservicos, como clusters Kubernetes, especialmente quando
ha restricoes de recursos. Diante desse cenario, foi conduzido um
estudo experimental utilizando uma abordagem de compressao
consciente de modelos de redes neurais profundas, baseada na
aplicacao iterativa de poda seguida de quantizacao (P — @),
com 0 objetivo de reduzir o tamanho dos modelos, 0 consumo de
memoria e CPU, e o tempo de resposta durante a inferéncia.
Para validar a proposta, foram utilizados modelos VGG-16
treinados com o conjunto de dados CIFAR-10, submetidos a
diferentes configuracées de compressao controladas por dois
parametros: «, que define o grau de agressividade da poda, e
b, que determina a quantidade de bits utilizados na quantizacao
dos pesos. Os modelos comprimidos foram implantados como
microsservicos em um cluster Kubernetes utilizando MicroKSs,
e testados com geradores de carga via JMeter, sendo monitorados
por Prometheus. Os resultados indicam que a técnica P — Q)
permite uma compressao de até 5,6 vezes no tamanho do modelo,
mantendo niveis satisfatorios de acuracia, com perdas inferiores
a 7%. Além disso, observou-se uma reducio de até 1,8 vezes na
laténcia de resposta, 1,71 vezes no uso de memoria e 1,46 vezes
no consumo de CPU. Esses achados demonstram o potencial
e a viabilidade da abordagem proposta para a otimizacio de
aplicacoes baseadas em DNNs em ambientes de microsservicos
escalaveis.

Index Terms—Compressao de modelos, deep learning,
quantizacio, poda de redes neurais, Kubernetes, microsservicos,
escalabilidade

I. INTRODUCAO

Redes neurais profundas (DNNs) tém se mostrado eficazes
na tarefa de classificacio de imagens, sendo amplamente
aplicadas em dreas como reconhecimento de objetos e di-
agnéstico médico. Entre as arquiteturas mais utilizadas estd
a Rede Neural Convolucional (CNN), capaz de extrair e
processar caracteristicas hierdrquicas das imagens por meio
de camadas convolucionais e de pooling. Embora apresentem
alto desempenho, essas redes demandam um grande volume

de operacdes numéricas, resultando em elevado consumo de
energia e memoria, o que pode se tornar um desafio em
aplicacdes em tempo real [1].

Diante desse problema, acelerar a computacdo de Redes
Neurais Profundas (Deep Neural Networks — DNNs) tem
se tornado um foco importante no campo do aprendizado
de méaquina, com uma literatura em rdpida expansdo. As es-
tratégias de aceleracdo da inferéncia podem ser agrupadas em
duas categorias principais: abordagens baseadas em algoritmos
e abordagens baseadas em sistemas. As técnicas baseadas
em algoritmos incluem: processamento paralelo (paralelismo
de dados e de modelo), compressio de modelos (remocao
de pesos e quantizacdo de valores de pesos e ativacoes),
exploragdo de esparsidade (em nivel de valor ou de bit) e
redu¢do do modelo por meio de aproximagdes [2], [3], [4],
[51, [6], [71, [8], [9], [10].

A compressao convencional por poda é abordada por [2],
[11] e [3], nos quais a remog¢ao dos pesos € realizada apenas
uma vez por época. Ja a quantizagdo convencional, discutida
em [4] e [5], aplica diferentes quantiza¢des por camada,
também limitadas a uma tnica aplicacdo por época. Em
contraste, este trabalho adota um novo esquema de com-
pressdao consciente de modelos, que minimiza simultanea-
mente as perdas associadas a poda e a quantiza¢do durante
o treinamento, aplicando a compressdo por poda seguida de
quantizacdo (P — @) a cada iteracdo. A compressao iterativa
por P — ) € um algoritmo que combina ambas as técnicas
— poda e quantizacio — de forma coordenada e continua
ao longo do treinamento do modelo. Essa abordagem foi
inicialmente proposta para a tarefa de classificagdo de dados
gendmicos em [10], e posteriormente validada na classificacio
de modulacdes digitais em [12]. O principal desafio reside
em reduzir o tamanho do modelo com perda minima de
acurdcia. Enquanto a poda elimina parimetros e reduz o
nimero de operagdes matemadticas, a quantizacdo diminui a
precisdao da representacdo bindria dos pesos, reduzindo assim
a complexidade do modelo. Essas técnicas de compressio para
DNNs oferecem uma solug@o promissora para a otimizacao do



uso de recursos computacionais, especialmente em ambientes
distribuidos baseados em microsservicos, como aqueles geren-
ciados por Kubernetes (K8s).

Microsservigos representam um estilo arquitetural que tem
ganhado popularidade nos tltimos anos, devido a sua abor-
dagem 4agil e escaldvel no desenvolvimento de aplicagdes.
Nessa arquitetura, a aplicagdo é dividida em pequenos servigos
independentes, cada um responsdvel por uma fungao especifica
e bem definida [13]. Esses servicos podem ser desenvolvidos,
implantados e escalados de forma independente, o que facilita
a manutencdo e evolugdo da aplicagdo como um todo. Para vi-
abilizar a orquestracdo, escalabilidade e gerenciamento desses
microsservicos em ambientes distribuidos, plataformas como o
Kubernetes t€ém se consolidado como solugdes robustas [14]. O
Kubernetes automatiza tarefas como balanceamento de carga,
monitoramento, escalonamento horizontal e reinicializagdo de
servicos em caso de falhas, garantindo maior resiliéncia e
disponibilidade do sistema. No contexto da integracdo com
inteligéncia artificial, um ou mais desses microsservicos po-
dem ser responsaveis por realizar inferéncia utilizando mod-
elos baseados em DNNs, beneficiando-se diretamente dos
mecanismos de escalabilidade e isolamento fornecidos pelo
Kubernetes [15]-[18].

Nesses ambientes, o uso eficiente de recursos computa-
cionais é uma preocupagdo central. Cada servico € executado
em seu proprio contéiner, e a otimizagdo do uso de recursos
como CPU e meméria é fundamental para garantir o bom
desempenho da aplicacdo. Modelos de DNN ndo comprim-
idos, especialmente os mais complexos, podem demandar
grande quantidade de memdria, o que se torna problematico
em sistemas que exigem baixa laténcia e alta disponibili-
dade. Nesse contexto, estratégias de compressdo de mod-
elos de aprendizado de mdquina podem impactar positiva-
mente tanto o desempenho quanto o consumo de recursos
dos microsservigos. A aplicacdo de técnicas de compressao
permite remover redundéncias, representar dados de forma
mais compacta e empregar métodos de otimizagdo que re-
duzem significativamente o tamanho do modelo. A reducdo
no consumo de memodria viabiliza a execugdo paralela de
multiplos servigos, economiza espaco em disco e diminui a
sobrecarga no gerenciamento de recursos. Além disso, a com-
pressdo de modelos pode agilizar os processos de implantagéo
e escalabilidade dos microsservigos. Modelos menores sio
transferidos e carregados com maior rapidez em diferentes
ambientes, acelerando o tempo de inicializagdo e resposta.
A escalabilidade horizontal, em particular, ¢ uma estratégia
essencial em arquiteturas modernas, pois permite lidar com
aumentos de demanda por meio da replicagdo de instancias
distribuidas, ao invés da expansao vertical de recursos em um
tinico servidor.

Assim, este trabalho tem como objetivo propor, implemen-
tar e avaliar uma abordagem de compressdo consciente de
modelos de Deep Learning, baseada na aplicagdo iterativa
de poda seguida de quantizacdo (P — (J), em ambientes
de microsservicos orquestrados com Kubernetes. A proposta
visa reduzir o consumo de recursos computacionais, como

memoéria, uso de CPU e tempo de resposta, sem compro-
meter significativamente a acurdcia dos modelos. Para isso,
diferentes niveis de compressdao foram aplicados ao modelo
VGG-16 treinado com o conjunto de dados CIFAR-10, sendo
os impactos avaliados por meio de experimentos de inferéncia
sob carga com métricas extraidas via Prometheus e JMeter. Os
resultados obtidos demonstram os beneficios da compressao
P — @ para a otimizacdo de aplicagcdes baseadas em DNNs
em sistemas distribuidos escaléveis.

II. COMPRESSAO DE MODELOS POR PODA SEGUIDO DE
QUANTIZACAO (P — Q) ITERATIVO

Conforme ilustrado na Figura 1, o processo inicia-se com
a aplica¢do da poda, que identifica e remove 0s pesos menos
relevantes da DNN, reduzindo a complexidade e o tamanho do
modelo. Em seguida, realiza-se a quantizacdo sobre os pesos
remanescentes, diminuindo a precisdo dos valores numéricos
para representd-los com um nimero reduzido de bits, con-
tribuindo para a compactagdo e eficiéncia computacional do
modelo resultante.

A otimizagdo utilizando a técnica de pod consiste na
remo¢do dos pesos insignificantes do modelo com base em
um determinado limiar. Diversas estratégias podem ser empre-
gadas para definir esse limiar, como apresentado em [19], onde
ele é determinado a partir do nivel de esparsidade desejado
para cada camada. Neste trabalho, durante o processo de
poda, os pesos de cada k-ésima camada, W (n), com valores
pequenos (abaixo de um limiar) sdo zerados, ou seja,

Wi(n)  se [Wi(n)| > Bk

P (Wi (n),Bk) = 0 se |[Wg(n)| < Bk

(1)

onde P(-,-) representa a funcdo de poda e i é o limite de
corte aplicado a k-ésima camada. Neste trabalho, considerou-
se que os pesos de cada camada seguem uma distribuicdo
Gaussiana, conforme apresentado em [20]. Dessa forma, o
valor de (3; € definido como

Br = a X oy )

onde « define o grau de agressividade da poda e o, o desvio
padréo dos pesos da k-ésima camada W (n). Apds o processo
de poda, os pesos podados de cada k-ésima camada, sdo
quantizados.

A quantizacdo produz inteiros de baixa precisdo (largura
de bits reduzida) para representar os pesos. Ou seja, 0s pesos
de cada k-ésima camada, Wp(n), passam a ser representado
por um dos M niveis discretos possiveis que podem ser
codificados com b bits. Diversas técnicas de quantizagdo sdo
abordadas na literatura, como apresentado em [4], [5], [9], [8].
Um esquema amplamente utilizado € a quantizag@o uniforme,
com M = 2° — 1. Nesse caso, a saida da quantizagio de cada

k-ésima camada é expressa por
Wi(n
L’“()J <ai, )
qk

Ci(n) = Q (P (Wi(n),5),qx) =



Yies(n)
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Fig. 1: Esquema de treinamento com compressiao consciente por poda seguido de quantizagio (P — () em cada iteracio.

onde Q(-,-) representa a funcdo de quantizagdo, |-] é a
operagdo de piso (arredondamento para baixo), e gj, o fator
de quantizacdo, € definido por

max {|Wy(n)[}

ST )

Essa abordagem permite a compressdo otimizada de DNNs,
resultando em modelos mais compactos e computacionalmente
eficientes, com perdas minimas de precisdo. Figuras 2a e 2b
mostram um exemplo dos pesos da k-ésima camada, Wy (n),
de uma CNN antes e depois da aplicagdo da compressao con-
sciente, respectivamente. O valor do limiar de corte utilizado
foi B = 0,5 X 0} (com ai = 0,5) e b =5 bits.

Ap6s o processo de compressdo, mesmo que 0s pesos sejam
quantizados para uma menor quantidade de bits, eles ainda
permanecem representados internamente no formato padrio
de 32 bits. De forma semelhante, os pesos anulados por meio
do poda continuam presentes no modelo com valor igual a
Zero.

Embora técnicas de quantiza¢do ndo linear também pro-
movam a redu¢do do modelo ao aproximarem pesos de zero
e formarem regides de insensibilidade, as chamadas zonas
mortas [21], [22], a estratégia de P — Q iterativa, apresenta
vantagens operacionais relevantes. A separacdo entre as eta-
pas permite um controle mais refinado sobre a compressao,
viabilizando o ajuste independente da taxa de esparsidade e
da resolugdo numérica dos pesos. Isso facilita a adaptacio
do modelo a diferentes restricdes de hardware e requisitos de
desempenho. Além disso, a aplicacdo da poda prévia contribui
para a regularizagdo da distribui¢do dos pesos remanescentes,
0 que, por sua vez, favorece a quantizacdo subsequente.

Na literatura, existem duas estratégias principais para
tratar essa representacdo comprimida. A primeira consiste
na utilizacdo de representacdes esparsas, como o formato
Compressed Sparse Column (CSC) [23], que armazena apenas
os elementos diferentes de zero e seus respectivos indices,
permitindo economia de memoria e aceleracdo de operacdes
quando suportado por hardware especializado [23]. A segunda
estratégia, adotada neste trabalho, mantém a estrutura original
do modelo (inclusive os pesos zerados) e aplica compressao no
arquivo resultante por meio do algoritmo Deflate, utilizado no
formato ZIP. O Deflate combina a codificacdo de Huffman com
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Fig. 2: Histograma dos valores de pesos associados a uma
camada de uma rede CNN antes e depois da compressido
consciente por poda seguido de quantizacdo iterativa.

o algoritmo LZ77, identificando padrdes e redundancias nos
dados para realizar compressdo sem perdas [24]. Essa abor-
dagem se mostra eficaz especialmente em modelos com alta
esparsidade, pois a presenca de muitos pesos zerados introduz
padrdes repetitivos e sequéncias recorrentes nos dados.

Para a quantizacdo, os parametros do modelo foram trans-
formados para uma representacdo de menor precisdo, re-



duzindo o nimero de bits utilizados na codificacdo dos pesos.
Essa transformagdo foi realizada com base em um fator
de quantizacdo g, especifico para cada camada, conforme
definido na Equagdo 4. A quantizagcdo foi implementada no
formato uniforme, convertendo os valores reais dos pesos
para inteiros com largura de b bits, resultando em uma
codificagio com 2° niveis discretos. Essa representacio per-
mite reduzir significativamente o tamanho do modelo, man-
tendo a distribuicdo relativa dos pesos e preservando, em
grande parte, a acurdcia da rede neural.

III. METODOLOGIA

Para validar a abordagem proposta, foi implementado um
ambiente de execuc¢do composto por um cluster Kubernetes
(k8s) baseado no MicroK8s (versdao 1.26), com microsservigos
(ou pods) executando modelos de DNN comprimidos. Cada
modelo é caracterizado pelos parAmetros («, b), onde « define
o grau de agressividade da poda (pruning) e b representa
o nimero de bits utilizados na quantizacdo dos pesos (ver
Equacdes 2 e 4). Foram realizados experimentos com b = 32
e b = 8, variando-se « nos valores 0, 0,5 e 1,25. O cendrio
com b = 32 e o = 0 representa 0 modelo sem nenhum tipo
de compressdo, enquanto o caso com b = 8 e a = 1,25
corresponde ao modelo com o maior nivel de compressio
avaliado. A Figura 3 detalha ambiente de execu¢@o no qual foi
criada uma mdquina virtual com o sistema operacional Ubuntu
20.04, para rodar o Cluster K8s, equipada com 2 vCPUs e
4 GB de memoéria RAM, hospedada em um servidor com
Ubuntu 22.04 e 64 GB de RAM e processador com 12 niicleos.

O microsservigo (ou pod) executa a inferéncia de uma DNN
do tipo CNN baseada no modelo VGG-16 [25], cuja arquite-
tura estd descrita na Tabela I. Nessa tabela, K representa
o nimero de kernels da k-ésima camada convolucional, S}
corresponde ao tamanho desses kernels, e F}, indica o nimero
de neurdnios nas camadas densas da k-ésima camada.

as

Os modelos DNN associados aos microsservi¢os (pods)
foram treinados utilizando o conjunto de dados CIFAR-10
[26], que contém 60.000 imagens coloridas com 3 canais
(RGB) e resolu¢dao de 32 x 32 pixels, distribuidas em 10
classes, com 6.000 imagens por classe. O conjunto foi di-
vidido em 50.000 imagens para treinamento e 10.000 para
teste (inferéncia) [26]. Para o treinamento, os dados foram
organizados em lotes de tamanho 64 e o otimizador utilizado
foi o SGD. A taxa de aprendizado foi definida em 0,05, com
momentum de 0,9. A func¢do de perda adotada foi a entropia
cruzada categorica (categorical crossentropy). O treinamento
foi conduzido por 50 épocas. Para garantir a reprodutibilidade
dos experimentos e melhor comparagdo entre os resultados,
foi utilizada a mesma semente aleatéria durante o processo de
treinamento dos modelos.

Cada microsservigo (ou pod) foi desenvolvido utilizando
o framework Flask (versdo 2.3), com a linguagem Python
3.9, expondo uma interface HTTP para o recebimento das
imagens e execucdo das inferéncias, conforme ilustrado na
Figura 3. As imagens sdo transmitidas por meio de um gerador

TABLE I: Arquitetura VGG-16 adaptada para o dataset
CIFAR-10.

k Descricao Dimensao Ativacio
1 Entrada 32 x32x3 -

2 COHVZD(KQ X 52) KQ = 64, SQ =3x3 ReLU
3 Conv2D(K3 x S3) K3 =64, 53 =3x%x3 ReLU
4 MaxPool2D(S4) Sy =2x%x2 -

5 Conv2D(K5 X Ss) K5 =128, S5 =3x 3 ReLU
6 COIIVZD(KG X S(;) Kg =128, S¢ =3 x 3 ReLLU
7 MaxPool2D(S7) S7=2x2 -

8 Conv2D(Kg x Sg) Kg =256, Ss =3x3 ReLU
9  Conv2D(Kgy x So) Ko =256, Sg =3 x 3 ReLU
10 COHVZD(KlO X SIO) KIO = 256, SIO =3x3 RelLU
11 MZLXPOO]ZD(Sll) Sll =2x2 -

12 COHVZD(Klg X 512) Ki2 =512, 512 =3x3 ReLU
13 COHVZD(Klg X 513) K13 =512, 513 =3x3 RelLLU
14 COHVZD(K14 X 514) K14 =512, 514 =3x3 ReLLU
15 MaxPool2D(S15) Si5 =2 x2 -

16 COHVZD(KlG X SIG) K16 =512, SIG =3x3 ReLU
17 COHVZD(K17 X 517) K17 =512, 517 =3x3 ReLLU
18 COHVZD(K13 X SIS) Klg =512, Sl8 =3x3 ReLLU
19 MaXPOOIZD(Slg) 519 =2x2 -

20  Flatten - -

21  Dense(F31) F>1 = 4096 RelLU
22  Dense(F22) Fso = 4096 ReLU
23 Dense(F23) Fo3 =10 Softmax

de carga baseado na ferramenta JMeter [27], sendo enviadas
ao pod, que retorna o rétulo correspondente a cada imagem
processada. O pod responséavel pela DNN é monitorado por um
outro pod interno ao cluster MicroK8s, no qual é executado o
sistema de monitoramento Prometheus [28]. Sdo monitorados
trés indicadores-chave de desempenho (KPIs — Key Perfor-
mance Indicators), definidos neste trabalho como Ar, ucpy
€ Umem- A varidvel Ar representa o tempo de resposta (em
milissegundos), correspondente ao intervalo entre o envio da
imagem e o recebimento do rétulo. A varidvel ucpy mede o
consumo de CPU, expresso em milicores (mCores), utilizado
pelo microsservigo (ou pod). Por fim, a varidvel upen indica
o consumo de memoria (em MiB) do pod responsavel pela
inferéncia (ver Figura 3).

Antes da implantagdo dos modelos nos pods, foi necessdrio
gerar os arquivos dos modelos comprimidos com base na
estratégia de compressdo por poda seguido de quantizacdo
(P — Q) iterativo. Os modelos foram treinados utilizando
o framework TensorFlow (versdo 2.15.0), e em seguida foram
gerados os arquivos finais compactados. Para a compressio
via poda, adotou-se a estratégia de manter os pesos zerados
no modelo e aplicar compressao do tipo Deflate para reduzir o
tamanho final dos arquivos [24]. J4 a quantizacdo para 8 bits
foi realizada convertendo os valores dos pesos para o formato
inteiro com sinal de 8 bits, com valores variando entre —128
e 127, de acordo as Equagdes 3 e 4.

Foram definidos dois perfis de estresse para cada esquema
de compressdo («,b). Esses perfis foram construidos uti-
lizando o componente Open Model Thread Group, que es-
pecifica a quantidade de usudrios virtuais gerados ao longo
do tempo pelo JMeter, com o objetivo de simular a carga
de trafego na aplicacdo. O comportamento desses perfis estd
ilustrado na Figura 4, onde T),(t) representa o nimero de
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DNN.

usudrios simultdneos ao longo do tempo, e [V, corresponde
ao nimero maximo de usudrios no p-ésimo perfil de estresse.
Os valores de N, foram fixados em 75 e 250 para os dois
perfis utilizados.

IV. RESULTADOS

A Tabela II apresenta os niveis de esparsidade, ou seja,
a propor¢do de pesos irrelevantes nos modelos comprimidos
para valores de o > 0. Observa-se que o aumento do valor de
a levou a uma maior esparsidade nos modelos, demonstrando
a efetividade da técnica de poda, tanto isoladamente quanto
combinada com quantizag@o.

TABLE II: Esparsidades obtidas na classificacio de imagens
para diferentes tamanhos de bits e valores de o > 0.

b * 1 050 1,25
32 bits | 37,92%  74,76%
8 bits | 36,94%  74,49%

A Tabela III apresenta os tamanhos finais dos arquivos apds
a aplicacdo das técnicas de compressdo (P — @) Iterativo.
Observa-se uma tendéncia clara de redu¢do no tamanho dos
modelos com o aumento de « € com a quantizagdo para 8 bits,
sendo possivel uma redugdo de até 5,6 vezes no tamanho do
modelo apds a compressdo para (o = 1,25 e b = 8). Esses
resultados corroboram diretamente os niveis de esparsidade
observados, conforme a Tabela II. Tal correlacdo reforca a
eficdcia das estratégias aplicadas para tornar os modelos mais
compactos, mantendo niveis adequados de desempenho.

A Tabela IV apresenta os valores de acurdcia obtidos para os
modelos comprimidos. O resultados revelam que os modelos
quantizados mant€ém comportamentos de acuricia bastante
similares entre si, demonstrando a efetividade da compressio
na representacdo dos pardmetros sem perdas significativas de
desempenho. Ao comparar com os valores de acurdcia na

TABLE III: Tamanho dos modelos comprimidos para difer-
entes valores de « e b bits, em megabytes (MB).

) @ 0,00 0,50 1,25
32 bits | 123,51 MB 87,11 MB__ 55,30 MB
8bits | 32,50 MB 32,12 MB 22,09 MB

Tabela IV, verifica-se que € possivel eliminar até cerca de 75%
dos parametros do modelo mantendo uma acuracia préxima ao
modelo original, como evidenciado para o = 1,25.

TABLE IV: Acuricias obtidas na classificacdo de imagens para
diferentes tamanhos de b e «.

b “ 1 0,00 0,50 1,25
32 bits | 81,58%  79,39%  79,53%
8 bits | 79,76%  80,77%  79,31%

A Figura 5 apresenta as matrizes de confusdo do modelo
original, sem compressdo (o = 0,00 e b = 32 bits), do modelo
com poda seguida de quantizagdo com « = 1,25 e b = 8 bits.

Com base no ambiente de execucdo detalhando na Figura 3,
foram executados os perfis de estress e foram coletadas os
KPIs definidos na metodologia que sdo Ar, ucpy € Upem. A
Tabela V apresenta os dados referentes ao primeiro perfil de
estresse, com N; = 75. O tempo de resposta, Ar, corresponde
ao percentil 95% dos dados capturados, a fim de eliminar
valores atipicos. As informacgdes de ucpy € umem meio de
requisi¢cdes ao Prometheus, enquanto os dados de tempo de
resposta Ar foram obtidos pelo préprio JMeter, também
responsdvel por gerar a carga de estresse no sistema.

Na Tabela V, nota-se uma reducdo significativa no tempo
de resposta, Ar (ms), dos microsservi¢os ao utilizar mod-
elos quantizados, com desempenho aproximadamente 1,75
vezes superior em relacdo aos modelos sem compressdo por
quantizacdo. Por outro lado, a aplicacdo da técnica de poda
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Fig. 4: Perfis de estresse definidos para avaliacdo de desempenho dos microsservigos, representando a evolucdo do niimero de

usudrios simultaneos ao longo do tempo.

TABLE V: Tempo de resposta, Ar (ms), consumo de memoria,
Upmem (MiB), e consumo de CPU, ucpy (mCore), de cada
microsservigo para o primeiro perfil de estresse (N1 = 75).

« b Ar (ms) UMem (MiB)  ucpy (mCore)
0,00 32 16,23 +2,988 701 135
0,50 32 15,97 £ 3,467 707 136
1,25 32 15,44 + 2,597 703 132
0,00 8 9,39 + 2,026 412 95
0,50 8 9,27 + 3,011 414 94
1,25 8 9,44 + 1,729 411 94

isoladamente ndo influenciou esses resultados. A Tabela V
também apresenta uma redugdo no consumo de memoria,
umems € CPU, ucpy, de, respectivamente, ~ 1,70 e ~ 1,43
vezes para os modelos quantizados, em comparacdo aos
modelos ndo quantizados. Nao foram observadas variagdes
relevantes nos consumos quando aplicada apenas a compressdo
via poda.

A Tabela VI apresenta os resultados obtidos para o segundo
perfil de estresse (N2 = 250). Os resultados para o segundo
perfil, semelhante ao primeiro, evidenciam uma redugdo no
tempo de resposta, Ar (ms), no consumo de memoria, Upfem,
e CPU, ucpy, respectivamente, 1,80, 1,71 e 1,46 vezes.
Mais uma vez, diferentes valores de o na técnica de poda
ndo resultaram em melhorias significativas nos pardmetros
analisados.

TABLE VI: Tempo de resposta, Ar (ms), consumo de
memoria, Upem (MiB), € consumo de CPU, ucpy (mCore),
de cada microsservigo para o primeiro perfil de estresse
(Ny = 250).

« b Ar (ms) UMem (MiB)  ucpy (mCore)
0,00 32 16,23 + 3,122 702 135
0,50 32 16,78 + 3,214 706 136
1,25 32 15,34 + 2,767 701 134
0,00 8 9,30 + 2,666 412 94
0,50 8 9,25 +£2,714 414 95
1,25 8 8,71 £ 2,991 411 94

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem de compressao
consciente de modelos de deep learning, baseada na aplicacao

iterativa de poda seguida de quantizacdo (P — (), visando
a otimizacdo de recursos computacionais em ambientes de
microsservigos orquestrados com Kubernetes. A proposta foi
avaliada utilizando o modelo VGG-16 treinado com o conjunto
de dados CIFAR-10, considerando diferentes configuracdes de
compressdo parametrizadas por « e b. Os resultados exper-
imentais demonstraram que a técnica P — () € eficaz na
reducdo do tamanho dos modelos, com compressdo de até 5,6
vezes, mantendo perdas de acurécia inferiores a 7%. Além
disso, foram observados ganhos significativos de desempenho
nos testes de inferéncia sob carga, com reducdo de até 1,8
vezes na laténcia de resposta, 1,71 vezes no uso de memdria
e 1,46 vezes no consumo de CPU em comparacdo com o
modelo nao comprimido. Esses ganhos tornam o processo de
escalonamento horizontal mais eficiente, contribuindo direta-
mente para a responsividade e a escalabilidade do sistema.
Dessa forma, conclui-se que a compressdo iterativa por poda
e quantizacdo é uma estratégia vidvel e vantajosa para a
implantacdo de modelos DNN em arquiteturas distribuidas
baseadas em microsservi¢os. Trabalhos futuros incluem a
investigacdo do impacto da compressdo em modelos de maior
porte, a ado¢do de técnicas adaptativas baseadas em contexto
e a aplicacdo da abordagem em tarefas além da classificacio
de imagens.
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