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Resumo—Este trabalho investiga a aplicacdo da compressao
consciente por poda seguida de quantizacio iterativa em redes
convolucionais, com foco na tarefa de classificacio de imagens no
conjunto de dados CIFAR-10. A técnica emprega poda adaptativa
baseada em estatisticas por camada, seguida de quantizacio
dindmica aplicada durante o treinamento. O objetivo é reduzir
o tamanho do modelo e sua complexidade computacional, man-
tendo desempenho preditivo competitivo. Os resultados obtidos
demonstram que a técnica é capaz de manter acuracia superior
a 84% com menos de 9% da densidade do modelo original e
alcancar esparsidade de até 94,55%, com perda inferior a 4,2
pontos percentuais na acuracia. A métrica de Pontuacdo de
Eficiéncia revelou que a combinac¢io de quantizacio de 4 bits
e poda intensa oferece o melhor equilibrio entre compressio
e desempenho, validando a aplicabilidade da abordagem em
cenarios com restricoes de recursos.

Index Terms—Poda, quantizacdo, compressdo consciente,
aprendizado profundo, CIFAR-10, redes convolucionais

I. INTRODUCAO

Na dltima década, o aprendizado profundo revolucionou
vdrias 4areas da computacdo, proporcionando avancos sem
precedentes em visdo computacional, processamento de lin-
guagem natural e sistemas de recomendacdo. Este progresso,
no entanto, foi acompanhado por um aumento exponencial
na complexidade e tamanho dos modelos neurais, criando
desafios significativos para sua implementacdo em sistemas
com recursos limitados [1], [2].

A compressdo de redes neurais surge como uma abordagem
fundamental para viabilizar a execucdo de modelos complexos
em sistemas com restrigdes de memdria, processamento e lar-
gura de banda. Técnicas como poda [3], [4] e quantizacdo [5],
[6] t€m sido amplamente estudadas de forma independente,
permitindo redugdes expressivas no custo computacional com
impacto controlado no desempenho. No contexto mais am-
plo da aceleracdo da computagdo em aprendizado profundo,
que tem recebido atencdo crescente na literatura, estratégias
baseadas em algoritmo, incluindo paralelismo de dados e de
modelo, compressdo por poda e quantizacio, exploracio de
esparsidade em diferentes niveis e redu¢do de complexidade
por aproximacdo, vém sendo desenvolvidas com o objetivo

de otimizar a inferéncia e a implantacdo de modelos em
ambientes restritos [3]-[11].

Parametros e gradientes com valores pequenos (isto é,
préximos de zero) tendem a ter pouco efeito nos resultados e
no desempenho do modelo. A técnica de poda remove pesos,
conexdes ou até mesmo camadas inteiras que apresentam
impacto minimo sobre um modelo ji treinado. A taxa de
compressdo alcancdvel por meio da poda depende tanto do
conjunto de dados quanto da arquitetura da rede neural pro-
funda [3], [4], [12], [13]. Para melhores resultados, os limiares
de poda devem ser cuidadosamente selecionados de modo a
minimizar o impacto na acurdcia, sendo recomenddvel que
a poda seja aplicada de forma iterativa, com re-treinamento
do modelo a cada etapa. No entanto, a definicio adequada
dos limiares € uma tarefa desafiadora, uma vez que diferentes
camadas podem apresentar sensibilidades distintas, e o re-
treinamento repetido exige tanto acesso ao conjunto de dados
original quanto tempo computacional adicional [3], [4], [8],
[14].

Em computacio, nimeros de ponto flutuante de 32 bits sdo
uteis para representar uma ampla faixa de valores. No contexto
do aprendizado profundo, os parametros dos modelos tendem
a assumir valores pequenos, em razdo de técnicas como
normaliza¢do em lote (batch normalization) e decaimento de
pesos (weight decay), ndo sendo necessario utilizar uma faixa
dindmica tdo ampla. A quantizac¢do utiliza tipos de dados
menores (por exemplo, inteiros de 8 bits) para representar
esses valores, reduzindo o consumo de memoéria € o custo
associado as operacOes realizadas. Tanto os pesos das redes
neurais profundas quanto as func¢des de ativagdo podem ser
quantizados [5], [8], [10], [15]. Em contraste com a poda,
a quantizagdo pode ser aplicada diretamente a modelos ja
treinados, sem a necessidade de re-treinamento. Em certo
sentido, a quantizacdo também pode atuar como uma forma de
poda, uma vez que valores suficientemente pequenos podem
ser quantizados para zero [16].

A compressdo convencional por poda € abordada em [3]
e [4], onde a remo¢do de pesos ocorre apenas uma vez por
época durante o treinamento. De forma andloga, a quantizacao



tradicional, discutida em [5], [6], aplica diferentes niveis
de quantizacdo por camada, também restritos a uma Unica
aplicacdo por época. Este trabalho adota um novo esquema
de compressao consciente do modelo, originalmente proposto
em [17] para a tarefa de classificagio de dados gendmicos
e posteriormente validado na classificacdo de modulacdes
digitais em [18]. Esse esquema realiza, a cada iteracdo de
treinamento, a aplicagdo sequencial de poda seguida de quan-
tizacdo (P — (), buscando minimizar simultaneamente as
perdas associadas as duas técnicas.

A compressdo iterativa por P — () consiste em um algo-
ritmo que combina poda e quantizacdo de forma coordenada
e continua ao longo do treinamento. O principal desafio desse
processo é reduzir o tamanho do modelo com o minimo de
perda de acurdcia. Enquanto a poda remove parametros e reduz
o nimero de operagdes matemadticas, a quantizagdo reduz a
precisdo da representacdo bindria dos pesos, diminuindo a
complexidade do modelo.

Neste artigo, a compressao iterativa por P — () € aplicada
a tarefa de classificacdo de imagens utilizando o conjunto de
dados CIFAR-10. O objetivo € avaliar a eficicia do esquema de
compressdo, anteriormente validado em dominios como geno-
mica e comunicagdes digitais, agora em um cendrio de visdo
computacional. A abordagem visa reduzir significativamente
o tamanho do modelo e sua complexidade computacional,
mantendo niveis competitivos de acurdcia. Os resultados ob-
tidos demonstram que a técnica € capaz de manter acuricia
superior a 84% com menos de 9% da densidade do modelo
original, e alcancar esparsidade de até 94,55% com perda
inferior a 4,2 pontos percentuais na acuricia, evidenciando
sua aplicabilidade em cendrios com restricdes de recursos.

II. COMPRESSAO CONSCIENTE DE MODELOS POR PODA
SEGUIDA DE QUANTIZACAO (P — Q) ITERATIVA

O processo de treinamento, ilustrado na Figura 1, integra a
compressdo em cada iteracdo, permitindo que o modelo se
ajuste progressivamente as restricdes impostas pela poda e
quantizacdo ao longo do aprendizado. A técnica de compressao
consciente utilizada adota uma abordagem sequencial, na qual
a poda ¢é aplicada antes da quantizacdo em cada etapa do
treinamento. Essa metodologia difere das abordagens tradi-
cionais por possibilitar que o modelo aprenda representacdes
mais robustas e otimizadas, ajustadas a aplicacdo iterativa e
coordenada das duas operacdes de compressao.

O processo inicia com a propagagdo direta (Forward) da
entrada X(n), resultando na saida Y(n). A saida é entéo
comparada com a referéncia Yi.¢(n) por meio de uma fungéo
de erro (Error Func.), gerando o erro E(n). Esse erro ¢é utili-
zado para calcular o gradiente G(n), que orienta a atualizagdo
dos pesos do modelo. ApéGs a atualizacdo, os pesos W (n)
passam por uma etapa de poda, reduzindo os pardmetros
menos relevantes com base em uma funcdo P(W(n), /),
e em seguida sdo quantizados, produzindo os coeficientes
comprimidos C(n). Esses coeficientes quantizados sdo entéo
utilizados na préxima iteracdo, permitindo que o modelo se

adapte iterativamente as restricdes de compressdo impostas ao
longo do treinamento.

O principio central desse esquema reside na aplicagdo da
poda como etapa inicial, resultando em uma estrutura de pesos
esparsa que pode ser posteriormente quantizada de forma
mais eficaz. O modelo passa a adaptar dinamicamente suas
distribuicdes de pesos ao processo sequencial de compressao,
favorecendo a preservacao de informacdes relevantes ao longo
do pipeline. O primeiro estidgio da técnica de compressio
consciente consiste na aplicagdo de poda adaptativa, baseada
nas caracteristicas estatisticas especificas de cada camada. Para
l-ésima camada do modelo, o limiar de poda 3; é calculado
dinamicamente, conforme expresso por

By = - std(W)) )]

em que std(W;) representa o desvio padrdo dos pesos da I-
ésima camada e v é um pardmetro que regula a intensidade
da poda. Essa abordagem adaptativa permite que os limiares
de poda sejam automaticamente ajustados de acordo com
as propriedades estatisticas locais, preparando a estrutura de
pesos de maneira eficiente para a quantizagdo subsequente.

A operagdo de poda é formalmente definida pela funcgdo
P(W;(n), i), que atua diretamente sobre os pesos W;(n)
da camada [ na itera¢do n, conforme é expressa como

Wi(n)  se [Wi(n)| = 5
0 se |[Wi(n)| < B
2
Essa operacao estabelece que todos os elementos dos pesos
com magnitude inferior ao limiar ; sejam substituidos por
zero, enquanto os demais sdo preservados. O resultado é um
tensor esparso de pesos, reduzindo a complexidade computa-
cional do modelo e preparando-o para a etapa subsequente de
quantizagdo.

O segundo estdgio do processo aplica quantizagdo dina-
mica aos pesos podados provenientes da etapa anterior. A
quantizacio é realizada sobre a estrutura de pesos esparsa
H;, resultante da poda, o que permite uma codificagdo mais
eficiente dos pesos remanescentes de maior significancia. Para
cada [-ésima camada, o passo de quantizagdo g, é calculado
da seguinte forma

H(n) = P(Wi(n), Bi) =

max(\Hl|) —51

2(1)71) 1 (3)

I
qx =
Em seguida, os pesos sdo quantizados por meio da expressiao

H
C, =g - Lﬂ (4)
k

Essa aplicacdo sequencial assegura que a quantizacdo seja
realizada sobre um conjunto de pesos ji esparso, o que
contribui para uma compressdo mais eficiente e para uma
melhor preservacdo dos valores mais relevantes, reduzindo a
perda de informacg@o durante o processo.
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Figura 1. Loop de treinamento com compressao consciente: aplicacdo sequencial de poda seguida de quantizagao.

1II. METODOLOGIA
A. Métrica de Pontuacdo de Eficiéncia

Para avaliar de forma abrangente os compromissos entre
compressdo e acurdcia, é adotada a métrica denominada Pon-
tuacdo de Eficiéncia (PE), que quantifica o equilibrio entre o
grau de compressdo do modelo e a preservacio do desempenho
preditivo

L . P
PE— ( Acuraciacomprimida ) " 1 5)
Acuraciajinha de base RCioa
A razdo de compressdo total € definida como
bcomprimido
RCioa = P X (6)
boriginal

Nessa expressdo, p representa a densidade do modelo (por-
centagem de pesos remanescentes apds a poda), b denota o
nimero de bits utilizados na representacdo dos pesos, e p é
um pardmetro que pondera a importincia da preservagdo da
acuracia (p > 1).

A métrica PE fornece as seguintes interpretagdes:

e PE > 1: Indica compressdo eficiente com perdas de
desempenho consideradas aceitdveis;

e PE < 1: Sinaliza degradacdo significativa da acurécia
em relacdo aos ganhos obtidos com a compressao;

o Valores elevados de p: Priorizam configura¢des que man-
tém a acuricia mais préxima da obtida pelo modelo de
linha de base.

A acuricia de linha de base ¢ determinada automaticamente

a partir da melhor configuracdo ndo comprimida (sem poda
e com quantizacdo de 32 bits), assegurando consisténcia na
avaliacdo de todas as variantes comprimidas.

B. Arquitetura de Rede Neural

Os experimentos foram realizados com uma arquitetura de
rede neural convolucional (CNN) desenvolvida para tarefas
de classificacdo multiclasse em imagens. A rede é composta
por cinco camadas convolucionais com normaliza¢do em lote,
duas camadas de max-pooling e quatro camadas totalmente
conectadas, com regularizacdo por dropout. A arquitetura
recebe imagens de entrada com dimensdo 32 x 32 x 3 e
gera previsdes para 10 classes, totalizando aproximadamente

2,1 milhdes de pardmetros no modelo de linha de base sem
compressao.

C. Configuracdo Experimental

Os experimentos foram conduzidos no conjunto de dados
CIFAR-10, utilizando uma busca em grade exaustiva para
explorar diferentes combinacdes de pardmetros na aplicagdo da
técnica de compressdo consciente. As variagdes consideradas
inclufram:

« Intensidade da poda (v): {0,0; 0,125; 0,250; 0,375; 0,500;

0,625; 0,750};
o Numero de bits para quantizacdo (b): {3, 4, 8, 16, 32};
o Taxas de aprendizado (Learning Rate - RT): {0,0001;
0,001; 0,005; 0,01; 0,05; 0,1}.

Cada experimento foi executado por até 200 épocas, com
parada antecipada baseada na acurécia de validacdo. A melhor
época de treinamento foi definida como aquela que obteve a
maior acurdcia de teste, e as métricas correspondentes (acu-
ricia de treinamento, densidade do modelo) foram registradas
nessa época, a fim de garantir uma comparacdo justa entre as
diferentes configuracdes avaliadas.

A andlise da Pontuacdo de Eficiéncia foi conduzida utili-
zando pesos de preservagdo da acurécia p € {1, 2,3}, permi-
tindo avaliar os compromissos entre compressio e desempenho
sob diferentes cendrios de sensibilidade a acuricia. A acuricia
de linha de base adotada foi de 87,21%, obtida com a melhor
configuracdo ndo comprimida (y = 0, quantizacio de 32 bits,
taxa de aprendizado = 0.005).

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO
A. Eficdcia da Compressdo

A Figura 2 apresenta os resultados de acurdcia de teste
obtidos com a aplicag@o da técnica de compressdo consciente
para diferentes niveis de quantizacdo. Observa-se que a apli-
cacdo sequencial de poda seguida de quantizacdo permite a
manutengdo da acurdcia do modelo mesmo sob condi¢des de
compressdo com baixo nimero de bits.

A Figura 3 mostra a variacdo da densidade do modelo
em funcdo do nimero de bits de quantizagdo, para diferentes
intensidades de poda. Os resultados indicam que combinagdes
intermedidrias de intensidade de poda (y = 0,250—0,500) com



100,

(o]
o
|
|
fnnnnn
5
n
o
-

60

40

Acuracia de Teste (%)

20

0 4 8 16 32

Quantizacao (bits)

Figura 2. Acurdcia de teste vs niimero de bits de quantizagdo para diferentes
intensidades de poda (LR = 0,01).

niveis de quantizacdo entre 8 e 16 bits resultam em relagdes
equilibradas entre compressao e densidade do modelo.
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Figura 3. Densidade do modelo vs nimero de bits de quantizagdo para
diferentes intensidades de poda (LR = 0,001).

A Tabela I apresenta as melhores configura¢des obtidas em
todas as taxas de aprendizado avaliadas, considerando a apli-
cacdo sequencial de poda seguida de quantizagcdo. Os valores
reportam a acurdcia de teste, com a densidade do modelo
indicada entre parénteses. Valores em negrito destacam: a
melhor acuricia ndo comprimida (87,21%), a melhor acuricia
comprimida (84,78%) e a menor densidade observada (5,45%).

A técnica atingiu 94,55% de esparsidade (5,45% de densi-
dade) na configuracdo com v = 0,625 e quantizacdo de 16
bits, mantendo uma acurdcia de 83,04%. Essa configuracio
resultou em uma reducdo de 4,17 pontos percentuais em
relacdo a acurdcia de referéncia do modelo ndo comprimido
(87,21%). Com v = 0,375 e quantizacdo de 8 bits, foi obtida
uma acurdcia de 84,78% com 8,68% de densidade, o que
corresponde a 91,32% de esparsidade e uma diferenca de
2,43 pontos percentuais em relagdo a acuricia da linha de
base. Diversas configuragdes apresentaram acuracia superior a
80% com densidade inferior a 15%, indicando que a técnica
pode ser aplicada sob diferentes combinacdes de poda e

quantizacdo mantendo desempenho competitivo mesmo com
modelos altamente compactados.

B. Andlise da pontuagdo de eficiéncia

A métrica de pontuacdo de eficiéncia (PE) permite quan-
tificar os compromissos entre compressdo e desempenho do
modelo sob diferentes configuracdes. A Tabela II apresenta os
valores de PE calculados para distintos pesos de preservacio
da acurdcia (p € {1,2,3}). Os resultados sdo apresentados
para os niveis de quantizacdo mais representativos. Valores
em negrito indicam configuragdes com PE > 40, caracte-
rizando relagdes favordveis entre compactacdo do modelo e
manutengdo da acuricia relativa a linha de base.

Configuragdes com quantizagdo de 4 bits e intensidades
elevadas de poda (v = 0,500—0,750) apresentaram, de forma
consistente, as maiores pontuacdes de eficiéncia para todos
os valores de p, com PE > 74 em todas as combinacdes
avaliadas. Em particular, a configuracdo com v = 0,625 e
quantizacdo de 4 bits resultou em pontuacdes de eficiéncia
de 104,90, 95,27 e 86,52 para p = 1, p = 2 e p = 3,
respectivamente. Essa configuragdo obteve 79,20% de acuricia
com densidade do modelo de apenas 6,93%. Configuragdes
com quantizagdo de 3 bits também apresentaram valores
elevados de PE sob alta intensidade de poda. Para v = 0,750,
foram observadas pontuacdes superiores a 50 para todos os
valores de p, indicando viabilidade da técnica em cendrios
com compressdo acentuada.

A Figura 4 apresenta a distribuicdo das pontuacdes de
eficiéncia para diferentes combinagdes de intensidade de poda
e niveis de quantizagd@o, considerando p = 2. Observa-se que
a quantizagdo de 4 bits, em combina¢do com intensidades
moderadas a altas de poda, resulta nas maiores pontuacdes
de eficiéncia entre as configuracdes analisadas.
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Figura 4. Mapa de calor da pontuacdo de eficiéncia para peso de preservagdo
da acurdcia p = 2.

A Figura 5 mostra a variacdo da pontuacdo de eficiéncia
em funcdo do nimero de bits de quantizagdo, para diferentes
intensidades de poda e com p = 2. Os resultados indicam que a
quantizacdo com 4 bits representa o ponto de maior eficiéncia
no equilibrio entre compressao e manuten¢do do desempenho.



Tabela I

MELHORES RESULTADOS PARA COMPRESSAO CONSCIENTE: PODA SEGUIDA DE QUANTIZACAO

32 bits

16 bits

| 8 bits

4 bits

3 bits

0,000
0,125
0,250
0,375
0,500
0,625
0,750

87,21% (100,00%)
83,74% (18,64%)
84.,49% (8,04%)
84,42% (6,58%)
83,33% (6,29%)
83,20% (12,09%)
82,68% (5,81%)

86,84% (73,55%)
83,76% (14,72%)
84.,48% (16,38%)
83,61% (6,56%)
83,34% (15,22%)
83,04% (5,45%)
82,72% (7,06%)

62,15% (99,93%)
84,04% (11,22%)
83,03% (22,66%)
84,78% (8,68%)
83,58% (13,99%)
83,41% (7,42%)
82,47% (12,78%)

10,95% (100,00%)
83,85% (19,69%)
81,89% (14,91%)
79,75% (12,53%)
80,74% (8,50%)
79,20% (6,93%)
79,34% (7,11%)

12,05% (100,00%)
74,95% (33,00%)
76,43% (31,71%)
76,29% (25,05%)
76,00% (22,29%)
75,60% (18,60%)
75,69% (13,43%)

Tabela 11

PONTUACOES DE EFICIENCIA PARA DIFERENTES PESOS DE PRESERVACAO DA ACURACIA.

p=1 p=2 p=3
v 8 bits 4 bits 3 bits | 8 bits 4 bits 3 bits | 8 bits 4 bits 3 bits
0,125 | 34,36 39,06 27,78 | 33,11 37,55 23,87 | 31,90 36,10 20,52
0,250 | 16,81 50,37 29,48 | 16,00 47,30 25,83 | 15,23 44,41 22,64
0,375 | 44,81 58,37 37,25 | 43,56 53,37 32,59 | 42,35 48,80 28,50
0,500 | 27,39 87,09 41,70 | 26,25 80,62 36,33 | 25,16 74,63 31,66
0,625 | 51,55 104,90 49,72 | 49,30 95,27 43,10 | 47,15 86,52 37,36
0,750 | 29,59 102,42 6895 | 2798 93,18 59,84 | 26,45 84,77 51,94

100, 5 -y = 0.000
-y =0.125
=y = 0250
80 . y=0375
P =y = 0.500
E =y = 0.625
@ =y =0.750
& 601
=
)
=l
8
) |
: 40
]
°
A~
201
0- |

4 8

Quantizagao (bits)

16 32

Figura 5. Pontuacdo de eficiéncia vs nimero de bits de quantizacdo para
diferentes intensidades de poda (p = 2)

C. Andlise de Compressdo Sequencial

Configuragdes com intensidades intermedidrias de poda
(y = 0,125—0,625), combinadas com quantizagdo de 8 a
16 bits, apresentaram os melhores resultados em termos de
acurdcia apds compressdo. A configuracdo com v = 0,375 e
quantizacdo de 8 bits obteve a maior acurdcia comprimida,
alcangando 84,78%. Os resultados indicam que a quantizac¢do
com 8 a 16 bits proporciona um equilibrio eficiente entre
compressdo e desempenho preditivo quando aplicada apds
a etapa de poda. Em particular, a quantizagdo com 8 bits
demonstrou manter acurdcia elevada quando precedida por
poda adaptativa.

A manuteng¢do de acuracia superior a 83% em modelos com
densidade inferior a 9% ao longo do treinamento evidencia a
capacidade da técnica de compressdo consciente em permitir

que o modelo adapte suas representagdes sob restricdes de
compactacdo. A Figura 6 apresenta a evolugdo da acuricia
de teste durante o treinamento para quantizagdo de 16 bits,
considerando diferentes intensidades de poda. Os resultados
mostram que configuracdes com poda intermedidria favorecem
padrdes de convergéncia estdveis e com desempenho elevado,
mesmo sob compressdo progressiva.
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Figura 6. Evolug@o da acuricia de teste durante o treinamento para quanti-
zagdo de 16 bits com diferentes intensidades de poda.

D. Andlise do impacto da taxa de aprendizado

A andlise realizada por meio de uma varredura sistemdtica
das taxas de aprendizado permite observar diferentes compor-
tamentos do modelo sob restricdes de compressdo. A taxa
de aprendizado de 0,01 apresentou os melhores resultados
para configuracdes com compressdo moderada, favorecendo



a adaptacdo do modelo as restricdes impostas por poda e
quantizacdo. Ja a taxa de 0,005 foi responsdvel pelo melhor
desempenho ndo comprimido, com acuricia de 87,21%.

Taxas de aprendizado mais elevadas (0,05-0,1) resultaram
em maior desempenho para cendrios com compressdo intensa,
como nas configura¢des com quantizagdo de 3 a 4 bits. Esses
resultados sugerem que dindmicas de otimiza¢do mais acentua-
das podem acelerar a adaptagdo do modelo a restricdes severas.
Observou-se que diferentes niveis de compressdo requerem
ajustes distintos na taxa de aprendizado, o que indica que
a técnica de compressdo consciente pode ser parametrizada
conforme os requisitos especificos de implantacio.

A Figura 7 apresenta a evolug@o da acuricia de treinamento
ao longo do tempo para quantizagdo de 16 bits, sob diferentes
intensidades de poda. Verifica-se que a maioria das configu-
racdes atinge padrdes estdveis de convergéncia, mesmo Sob
restricdes crescentes de compressao.

80

Acuracia de Treinamento (%)
@
(=]

20+

0 5 10 15 20 25 30 35
Epoca

Figura 7. Evolucdo da acuricia de treinamento durante compressao consciente
para quantizagdo de 16 bits

E. Validacdo do Desempenho de Compressdo

A Tabela III resume os principais resultados obtidos com
a técnica de compressdo consciente, apresentando diferentes
combinagdes de acuricia, densidade e pontuacdo de eficiéncia.
Os valores em negrito indicam maior acurdcia ndo comprimida
(87,21%), maior acuracia comprimida (84,78%), maior espar-
sidade (94,55%), menor densidade (5,45%) e maior pontuacio
de eficiéncia (95,27).

Os resultados obtidos no conjunto de dados CIFAR-10
demonstram que a aplicagdo sequencial de poda seguida de
quantizacdo impacta diretamente a estrutura e o desempenho
do modelo, gerando diferentes perfis de compressdo. A poda
reduz a quantidade de pesos ao eliminar conexdes com menor
relevincia, originando estruturas esparsas que favorecem a
quantizacdo com menor perda de informagdo. A execucdo
dessas técnicas durante o treinamento, em vez de apds o seu
término, permite uma adaptacdo progressiva do modelo as
restrigdes impostas. A andlise com a métrica de pontuacio
de eficiéncia indica que a combinacdo de quantizagdo com 4
bits e poda de alta intensidade apresenta a melhor relacdo entre

tamanho do modelo e desempenho preditivo em contextos com
restri¢des de recursos computacionais.

V. CONCLUSOES

Este trabalho avaliou a aplicacdo de uma estratégia de
compressdo consciente baseada em poda adaptativa seguida
de quantizacdo iterativa em redes convolucionais, com foco
na tarefa de classificacdo de imagens utilizando o conjunto de
dados CIFAR-10. A técnica proposta integra poda e quanti-
zacdo diretamente no ciclo de treinamento, permitindo que o
modelo se adapte progressivamente as restricdes impostas por
cada etapa de compressdo. Os resultados experimentais de-
monstraram que a abordagem é capaz de preservar altos niveis
de acurdcia, mesmo sob compressdo agressiva. Foi possivel
manter 84,78% de acuricia com apenas 8,68% da densidade
do modelo, e alcancgar esparsidade de até 94,55%, com perda
inferior a 4,2 pontos percentuais em relag@o a linha de base. A
andlise com a métrica de Pontuagdo de Eficiéncia mostrou que
a combinacdo de poda intensa com quantizacio de 4 bits ofe-
rece 0 melhor compromisso entre compactacao e desempenho
preditivo. Esses achados indicam que a compressdo consciente
€ uma alternativa vidvel para a implementagdo de modelos de
aprendizado profundo em cendrios com restri¢des de recursos
computacionais, como dispositivos embarcados e aplicacdes
em borda. Como trabalho futuro, pretende-se aplicar a técnica
a arquiteturas mais complexas e explorar sua integracdo com
estratégias de quantizagdo mista e poda estruturada.
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