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Custos de energia
Cada 1.000 imagens geradas custam em média 2,907 kWh.
Considerando o ChatGPT, o consumo diário seria equivalente a uma cidade com 160.000 Habitantes.

Luccioni, Sasha, Yacine Jernite, and Emma Strubell. Power hungry 
processing: Watts driving the cost of ai deployment? Proceedings of the 
2024 ACM conference on fairness, accountability, and transparency. 2024.
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Na primeira aula, comentamos sobre os custos do Deep Learning.

Custos de energia
Cada 1.000 imagens geradas custam em média 2,907 kWh.
Considerando o ChatGPT, o consumo diário seria equivalente a uma cidade com 160.000 Habitantes.

Custos de Hardware
Poder de processamento elevado é necessário.
Tanto para treinamento quanto inferência.

https://www.tomshardware.com/tech-industry/artificial-intelligence/meta-is-using-more-than-100-000-
nvidia-h100-ai-gpus-to-train-llama-4-mark-zuckerberg-says-that-llama-4-is-being-trained-on-a-cluster-
bigger-than-anything-that-ive-seen
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Qual o problema?
Os modelos estão cada vez maiores e mais complexos. 

Conseguimos resultados melhores, porém quanto maior o modelo. 

Mais complexo e robusto o hardware precisa ser.

Torna-se inviável o uso em dispositivos de ponta (Cidades Inteligentes).

Aplicações que necessitam de resposta em tempo real são prejudicadas.
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Compressão de Modelos
Conjunto de técnicas que visam “comprimir” os modelos.

Reduzir o tamanho das redes.

Diminuir o tempo de inferência.

O termo model compression foi utilizado a primeira vez em 2006, nomeando uma das técnicas atuais. Hoje é utilizado 
para representar o conjunto.

Buciluǎ, Cristian, Rich Caruana, and Alexandru 
Niculescu-Mizil. "Model compression." Proceedings 
of the 12th ACM SIGKDD international conference 
on Knowledge discovery and data mining. 2006.



Compressão de Modelos
Conjunto de técnicas que visam “comprimir” os modelos.

Reduzir o tamanho das redes.

Diminuir o tempo de inferência.

O termo model compression foi utilizado a primeira vez em 2006, nomeando uma das técnicas atuais. Hoje é utilizado 
para representar o conjunto.

Porém temos técnicas datadas desde 1989.

LeCun, Yann, John Denker, and Sara Solla. 
"Optimal brain damage." Advances in neural 
information processing systems 2 (1989).



Compressão de Modelos
Como comentado, a compressão de modelos engloba um conjunto de técnicas.

Cada técnica possui sua peculiaridade, método de aplicação, etc.

Porém todas possuem o mesmo objetivo, “comprimir” o modelo.

Vamos estudar um pouco sobre algumas das técnicas, não são todas (e não tudo), que englobam a maior parte da 
pesquisa atual.
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Quantização é um método para mapear entradas, normalmente contínuas, para um conjunto discreto de valores.

Técnica importante no tratamento de sinais digitais.

Busca mapear o sinal da forma mais precisa possível.
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Em redes neurais, a quantização é utilizada para mapear os parâmetros e/ou ativações, normalmente armazenadas em 
ponto flutuante (32 bits), para representações de menor precisão (inteiros).

Buscamos fazer esse processo minimizando o impacto na generalização/acurácia dos modelos. 



Quantização
Em redes neurais, a quantização é utilizada para mapear os parâmetros e/ou ativações, normalmente armazenadas em 
ponto flutuante (32 bits), para representações de menor precisão (inteiros).

Buscamos fazer esse processo minimizando o impacto na generalização/acurácia dos modelos.

Diferente das pesquisas tradicionais, não buscamos um modelo quantizado equivalente ao original.

Modelos podem cair em mínimos locais diferentes.



Quantização
Uma função de quantização comumente utilizada é:

Onde Q é o operador de quantização, r o valor real de entrada, S é o fator de escala e Z o ponto zero. O fator de escala S 
pode ser calculado da seguinte forma:

Onde              definem a faixa de corte dos valores reais e b é a quantidade de bits na quantização.

O processo de definir os valores de              é denominado calibração.



Quantização

Z

0

-128 127

r

Q



Quantização

Z

0

-128 127

r

Q

Estes são os conceitos básicos para a quantização uniforme.



Quantização

Estes são os conceitos básicos para a quantização uniforme.

Dentro deste tipo de quantização temos várias subcategorias ou métodos diferentes de aplicação.

Existem outros tipos/categorias de quantização.

Pesquise.
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Faça você mesmo
Execute o exemplo de quantização no Google Colab disponibilizado.
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Aceleração universal vs específica
A escolha de qual estrutura que vai ser cortada também define qual tipo de aceleração estamos alcançando.

Ao cortar pesos, em qualquer posição da rede, atingimos uma aceleração específica.

A remoção de pesos deixa a rede com uma estrutura irregular.

Necessita de hardware específico para obter o ganho de performance.

Normalmente é aplicado uma máscara [0, 1] que define os pesos ativos e cortados (como no dropout).

As técnicas que cortam pesos pertencem ao conjunto de Unstructured Pruning.

Existe um conjunto denominado Semi-structured Pruning que aplica regras ao corte de pesos.
Busca deixar a rede o mais regular possível.
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Aceleração universal vs específica
A escolha de qual estrutura que vai ser cortada também define qual tipo de aceleração estamos alcançando.

Ao cortar estruturas completas (neurônios, filtros, etc.), atingimos uma aceleração universal.

A remoção das estruturas deixa a rede com uma estrutura regular.

Conseguimos reconstruir uma rede comprimida a partir das estruturas restantes.

Não necessita de hardware específico para obter o ganho de performance.

As técnicas que cortam estruturas completas pertencem ao conjunto de Structured Pruning.

Normalmente possuem degradação de acurácia maior que os métodos de Unstructured Pruning.
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Outras “variáveis”
Em adição a qual estrutura cortar, ainda podemos definir outras “variáveis” como:

Quando realizar o corte.

Qual critério para realizar o corte.

O quanto cortar a rede.

A definição destas variáveis constituem os mais diversos algoritmos de pruning existentes atualmente.



Faça você mesmo
Execute o exemplo de pruning no Google Colab disponibilizado.
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Destilação de Conhecimento
Destilação de Conhecimento é um método que busca transferir o conhecimento de um modelo para outro.

Utiliza o framework Estudante-Professor.

Estudante é um modelo menor, guiado pelo Professor.

Professor é um modelo normalmente grande e custoso que guia o modelo Estudante.

O objetivo é fazer o modelo Estudante imitar as saídas do modelo Professor.



Destilação de Conhecimento
*Considere que o trapézio é uma rede neural

Dados
Loss de 

Destilação



Destilação de Conhecimento

A função de Loss define como vamos transferir o conhecimento do modelo Professor para o Estudante.

Dados
Loss de 

Destilação

A mágica está na definição desta função de loss



Destilação de Conhecimento

A função de Loss define como vamos transferir o conhecimento do modelo Professor para o Estudante.

O método mais simples, porém eficaz, é o uso dos logits ou Sost-targets (probabilidades do modelo Professor).

Em suma, é aplicado uma softmax com um fator de temperatura que “espalha” as probabilidades.

As soft-targets contém o dark knowledge do modelo Professor.

Dados
Loss de 

Destilação
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Destilação de Conhecimento
O uso de logits não é a única forma de destilar o conhecimento.

As técnicas que os usam são denominadas Destilação de Conhecimento Baseadas em Respostas.

Também existem técnicas baseadas em Features e Relações. Pesquise.

Também podemos definir o paradigma para destilar o conhecimento.

Destilação Offline - Treinamento do Professor e Estudante é sequencial.

Destilação Online - Treinamento do Professor e Estudante é paralelo.

Auto-Destilação - O modelo Estudante é o seu próprio Professor.



Destilando para a classificação de vagas
Redução de 38M de parâmetros para 159K  sem perda de acurácia.

Redução de 26x no tamanho do modelo no pior caso.

Modelo gerado compatível com hardwares de edge computing.

 

Alves, Hochuli, Oliveira, Almeida. Optimizing 
Parking Space Classification: Distilling 
Ensembles into Lightweight Classifiers. ICMLA 
2024.

PauloLuiz AndréPaulo



Faça você mesmo
Execute o exemplo de Destilação de Conhecimento no Google Colab disponibilizado.
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Por que funciona?
Como é possível “comprimir” os modelos sem, ou com pouco, impacto na generalização/acurácia dos modelos?

Não temos uma teoria 100% comprovada ainda.

A hipótese mais forte atualmente se baseia no fato de que os modelos atuais são super-parametrizados.

Relacionado em como construímos e treinamos modelos.

As técnicas de pruning tem forte apoio nessa hipótese.

Hipótese do Bilhete de Loteria (The lottery Ticket Hypothesis).

Pesquise.
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Juntando técnicas
Além de poder aplicar as técnicas isoladamente, é possível combinar mais de uma técnica para atingir melhores 
resultados de compressão.

É muito comum combinações como Destilação de Conhecimento + Quantização / Pruning. 

Um exemplo famoso de junção das técnicas é o DeepSeek-V3.

Destilação de Conhecimento + Quantização durante o treinamento do modelo.

Liu, A., Feng, B., Xue, B., Wang, B., Wu, B., Lu, C., Zhao, C., Deng, C., Zhang, C., 
Ruan, C. and Dai, D., 2024. Deepseek-v3 technical report. arXiv preprint 
arXiv:2412.19437.
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Utiliza um espaço de busca contendo estruturas/parâmetros conhecidos que compõem as redes neurais.

Filtros de convolução, blocos residuais, camadas de batch normalization, etc.

Aplica um algoritmo de busca neste espaço.

Busca encontrar o melhor modelo dado um critério (quantidade de parâmetros, por exemplo).

Um exemplo famoso de rede resultante do NAS (e que usamos algumas vezes) é a MobileNetV3.

Neural Architecture Search (NAS)

Howard, A., Sandler, M., Chu, G., Chen, L.C., Chen, B., Tan, M., Wang, W., Zhu, Y., Pang, 
R., Vasudevan, V. and Le, Q.V., 2019. Searching for mobilenetv3. In Proceedings of 
the IEEE/CVF international conference on computer vision (pp. 1314-1324).



1. Modifique o exemplo de Pruning para usar outros métodos de corte e compare os resultados.
a. Teste coisas como diferentes critérios para o pruning, técnicas de structured pruning, etc.

2. Modifique o exemplo de Destilação de Conhecimento (ou o de pruning) para executar os métodos em conjunto.
a. Compare a acurácia do método de pruning isolado e quando aplicado com a Destilação de conhecimento.
b. Os resultado melhoraram, pioraram?

Exercícios
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