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Abstract. Federated Learning (FL) is a distributed approach in which multiple
devices collaborate to train a shared global model (GM). During its training,
client devices must communicate their gradients to the central server to update
the GM weights. This incurs significant communication costs (bandwidth uti-
lization and the number of messages exchanged). The heterogeneous nature of
clients’ local datasets poses an extra challenge to the training. In this sense,
we introduce FedSeleKDistill, Federated Selection and Knowledge Distillation
Algorithm, to decrease the overall communication costs. FedSeleKDistill is an
innovative combination of: (i) client selection, and (ii) knowledge distillation
approaches with three main objectives: (i) reducing the number of devices trai-
ning at every round; (ii) decreasing the number of rounds until convergence; and
(iii) mitigating the effect of client’s heterogeneous data on the GM effectiveness.
Our experimental evaluations on the well-known dataset MNIST demonstrate
that FedSeleKDistill is highly efficient in training the GM until convergence.
FedSeleKDistill reaches a higher accuracy score and faster convergence than
state-of-the-art models. Our results also show higher performance when analy-
zing the accuracy scores on the client’s local datasets.

Resumo. FL é uma abordagem distribuida na qual miiltiplos dispositivos co-
laboram para treinar um modelo global compartilhado. Durante seu treina-
mento, os dispositivos clientes devem comunicar seus gradientes ao servidor
central para atualizar os pesos do modelo global. Isso acarreta custos signi-
ficativos de comunicagdo (utilizagcdo de largura de banda e o niimero de men-
sagens trocadas). A natureza heterogénea dos conjuntos de dados dos clientes
representa um desafio adicional. Nesse sentido, introduzimos o FedSeleKDistill,
Federated Selection and Knowledge Distillation Algorithm, para reduzir os cus-
tos de comunicagdo globais. O FedSeleKDistill é uma combinagdo inovadora
de: (i) selecdo de clientes e (ii) abordagens de destilacdo de conhecimento com
trés objetivos principais: (i) reduzir o niimero de dispositivos treinando em cada
rodada; (ii) diminuir o niimero de rodadas para atingir a convergéncia; e (iii)
mitigar o efeito dos dados heterogéneos do cliente na eficdcia do modelo global.
Nossas avaliagoes experimentais em conjunto de dados MNIST demonstram que
o FedSeleKDistill é altamente eficiente no treinamento do modelo global até a
convergéncia. O FedSeleKDistill alcanca uma pontuagdo de precisdo mais alta
e uma convergéncia mais rdpida do que os modelos baseados em estado da
arte. Nossos resultados também mostram um desempenho superior ao analisar
as pontuagoes de precisdo nos conjuntos de dados locais do cliente.



1. Introducao

Nos tultimos anos, tem havido um consideravel desenvolvimento na criacao de uma vari-
edade de dispositivos computacionais, tais como smartphones e dispositivos de Internet
das Coisas [de Souza et al. 2023]. Esses equipamentos geram vastos conjuntos de dados,
que por sua vez t€m sido utilizados pelos pesquisadores para alcangar avancos signifi-
cativos no treinamento de modelos de Aprendizado Profundo, do inglés Deep Learning
(DL), abrangendo areas como reconhecimento de objetos/padrdes, processamento de lin-
guagem natural e agentes autdbnomos, como robds e veiculos automotores. Contudo, esse
progresso tem sido acompanhado por uma crescente demanda por dados e recursos com-
putacionais, o que suscita questdes sobre ética e privacidade.

O Aprendizado Federado, do inglés Federated Learning (FL), emergiu como uma
abordagem inovadora para enfrentar esses desafios [Li et al. 2020]. Em suma, o FL en-
volve o treinamento de modelos de DL usando dados distribuidos em dispositivos indivi-
duais, chamados de clientes. Esses clientes treinam um modelo compartilhado enquanto
garantem a privacidade de seus dados locais. Dentro do FL, o processo de treinamento
comega com os clientes baixando os pesos do modelo global do servidor central. Em
seguida, eles treinam esse modelo usando seus dados locais e transmitem seus gradientes
locais para o servidor central. O servidor central atualiza os pesos do modelo global por
meio de uma média e retorna os parametros do modelo recém-atualizados para os clientes
participantes. Entdao, uma nova rodada de treinamento comeca. Esse processo iterativo
continua até que o modelo global alcance um valor de perda razodvel. Nesse caso, a
literatura diz que o modelo atingiu a convergéncia.

No contexto do FL, surgem diversos desafios relacionados a comunicagdo entre
os dispositivos clientes e o servidor central ([Shahid et al. 2021], [de Souza et al. 2024]).
Os dispositivos conectados a rede precisam constantemente compartilhar suas
atualizacoes, o que pode resultar em um gargalo na comunicacao [Mothukuri et al. 2021].
Além disso, os dispositivos participantes nem sempre contam com uma conexao de
comunicac¢ao adequada ou confidvel [Lim et al. 2020]. Devido a largura de banda li-
mitada e aos recursos energéticos dos dispositivos clientes, as rodadas de comunicagao
podem ser demoradas [Li et al. 2020]. Um outro desafio é o fato que os dados dos cli-
entes que participam do processo de treinamento podem ndo seguir uma distribui¢do
independente e identicamente distribuida (IID) [Li et al. 2018]. Esses dados refletem
informacodes especificas de cada cliente, como padrdes de uso, preferéncias do usudrio
e informagdes do ambiente local [Shahid et al. 2021]. Portanto, o conjunto de dados
de um cliente pode ndo ser representativo da distribuicdo de dados de toda a populagcdo
[McMahan et al. 2017].

Assim, torna-se crucial otimizar a eficiéncia da comunica¢do em um ambiente
de FL [Mothukuri et al. 2021]. Um algoritmo de treinamento distribuido eficiente em
comunicacdo para FL precisa atender aos seguintes requisitos [Sattler et al. 2020]: (i)
deve reduzir as comunicagdes entre os clientes e o servidor, (ii) deve ser robusto para
dados nao-1ID, tamanhos de lote pequenos e dados desbalanceados, e (iii) deve ser robusto
para grandes nimeros de dispositivos e participacdo parcial do cliente.

Diante desses desafios, € essencial realizar a comunicagdo em um ambiente de
FL da maneira mais eficiente possivel [Mothukuri et al. 2021]. Nesse sentido, propomos
um novo algoritmo de treinamento, chamado FedSeleKDistill (Federated Selection and



Knowledge Distillation Algorithm), que aborda com sucesso os desafios mencionados
para o treinamento distribuido em FL. Nossa solucdo proposta € eficiente em relacdo ao
numero de rodadas necessdrias para alcancar a convergéncia e eficaz em cada rodada
para selecionar os clientes para o treinamento. Nossos experimentos empiricos em um
conjunto de dados MNIST mostram a superioridade de FedSeleKDistill em comparagao
com o0 Power-Of-Choice (0 POC) [Cho et al. 2020] e o FedAvg [McMabhan et al. 2017].

A proxima secdo, 2, oferece uma andlise concisa da literatura existente sobre abor-
dagens de FL para lidar com desafios relacionados a comunicagdo. A se¢do 3 apresenta o
nosso algoritmo de treinamento chamado FedSeleKDistill. A secdo 4 avalia o desempe-
nho da solucdo proposta, enquanto a se¢do 5 discute os resultados obtidos e encerra este
artigo com consideragdes finais.

2. Trabalhos Relacionados

Os pesquisadores t€m adotado diversas abordagens para enfrentar desafios especificos
no contexto do FL. Essas abordagens podem ser categorizadas em vdrias classes, con-
forme proposto por [Shahid et al. 2021]. Nesta se¢do, sdo apresentados alguns estudos
recentes em FL, organizados de acordo com essas categorias. Por exemplo, Federated
Averaging (FedAvg) [McMahan et al. 2017] reduz o nimero de comunica¢des aumen-
tando o numero de iteragdes por cliente por rodada antes de enviar os gradientes locais
dos clientes para o servidor central atualizar o modelo global. No entanto, para garantir a
convergéncia, FedAvg supde que a distribui¢ao dos dados entre os clientes seja IID.

Outra abordagem considera a compressio das mensagens entre o
servidor central e os clientes. Podemos citar as técnicas de quantizacdo
([Lin et al. 2017, Amiri et al. 2020, Bernstein et al. 2018]) e esparsificacao
([Sattler et al. 2020, Rothchild et al. 2020, Strom 2015]). No entanto, nem todos esses
métodos de compressdo garantem a convergéncia do modelo global [Shahid et al. 2021].

Outra abordagem € a selecdo de clientes para treinamento a cada rodada. O Power-
Of-Choice (POC) [Cho et al. 2020] é um framework de selecao eficiente em comunicacdo
e computacdo que tende a selecionar clientes com perda local mais alta. Avaliagdes ex-
perimentais demonstraram que o POC alcanga uma convergéncia mais rapida, aumenta
a eficiéncia de comunicagdo e reduz os custos gerais de comunicagdo. Similarmente, o
FOLB [Nguyen et al. 2020] realiza uma amostragem inteligente de clientes em cada ro-
dada de treinamento. Como mencionado pelos autores, clientes especificos proporcionam
melhorias mais significativas ao modelo global do que outros durante o treinamento.

Em [Wang et al. 2020], os autores utilizam Deep Reinforcement Learning (DRL)
para treinar um agente chamado FAVOR para selecionar um conjunto 6timo de clientes
em cada rodada de treinamento. O FAVOR escolhe de forma inteligente os dispositivos
clientes para equilibrar o viés introduzido por dados ndo-1ID e acelerar a convergéncia.
No entanto, o FAVOR precisa de novo treinamento se exposto a novas condi¢oes de ambi-
ente. Além disso, ndo conseguimos entender completamente os critérios de FAVOR para
selecionar os clientes ideais a cada rodada, pois ele € uma caixa-preta nao interpretavel.
Em [Mohamed et al. 2023b], os autores propdem o framework CCSF que agrupa os cli-
entes em grupos homogéneos. Em seguida, usando uma das trés estratégias de selecao,
o CCSF cria um subconjunto de clientes para treinamento a cada rodada. Resultados
experimentais mostraram que o CCSF treina um modelo global até a convergéncia mais



rapidamente do que o FedAvg. No entanto, uma limitacdo dessa solu¢ao é que o CCSF
requer que todos os clientes sejam agrupados em clusters homogéneos.

Uma abordagem cada vez mais adotada em trabalhos recentes é a Destilacdo de
Conhecimento (Knowledge Distillation (KD)). De acordo com [Mora et al. 2022], a KD
pode ser empregada para dois objetivos. O primeiro € permitir que os clientes partici-
pantes selecionem diferentes arquiteturas de modelo (heterogeneidade de modelo). O
segundo € mitigar o impacto da heterogeneidade de dados no desempenho do modelo
global. Como o foco do presente trabalho € abordar o problema de dados nao-IID, apre-
sentamos alguns trabalhos recentes com o segundo objetivo.

[Mora et al. 2022] distinguem entre estratégias do lado do servidor que refinam
a agregacao do FedAvg com uma fase de destilacdo e técnicas do lado do cliente que
destilam localmente o conhecimento global para lidar com a deriva do cliente. Como
solucdo baseada em KD do lado do servidor, o FedDF [Lin et al. 2020] usa um conjunto
de dados proxy para ajustar finamente o modelo global imitando a saida do modelo de
conjunto dos clientes. Uma limita¢cdo € que o FedDF supde que o servidor central e os
clientes compartilham um conjunto de dados comum (conjunto de dados proxy).

No caso de auséncia de dados comuns, [Zhang et al. 2022] propdem FedFTG que
modela o espacgo de entrada dos modelos locais por meio de um gerador auxiliar no servi-
dor central, e entdo gera dados comuns para transferir o conhecimento nos modelos locais
para o modelo global, a fim de melhorar o desempenho.

Por outro lado, o FedGKD [Yao et al. 2021] funde o conhecimento de modelos
globais histéricos para o treinamento local para mitigar o problema da “deriva do cli-
ente”. A medida que os clientes realizam atualizacdes locais em dados heterogéneos,
seus modelos locais se afastam. Como resultado, o modelo global pode sofrer overfit-
ting nos dados locais de alguns clientes. O FedGKD usa a KD do lado do cliente para
orientar o treinamento do modelo local pelos professores globais (modelos globais passa-
dos), onde cada cliente aprende o conhecimento global dos modelos globais passados via
técnicas de destilagdo adaptativa de conhecimento.

Os autores [Lee et al. 2022] observam que, ao ser treinado nos dados locais do cli-
ente, o modelo global esquece o conhecimento das rodadas anteriores. Com base nesses
achados, os autores propdem o Federated Not-True Distillation (o FedNTD) para lidar
com o problema de esquecimento. O FedNTD adota a destilagdo local do conhecimento
global para mitigar o esquecimento entre as rodadas subsequentes e amenizar a prejudici-
alidade da heterogeneidade de dados.

De acordo com [He et al. 2022b], quando o modelo global ndo convergiu com-
pletamente e nao aprendeu completamente a distribuicdo dos dados locais dos clien-
tes, o desempenho do modelo global pode ser melhor ou pior para algumas classes.
[He et al. 2022b] propdem um mecanismo de Auto-Destilagdo Adaptativa por Classe (o
FedCAD) para lidar com esse problema. Sob essa solu¢do, o FedCAD utiliza termos
adaptativos por classe para suavizar a influéncia da perda de destilagdo de acordo com
o desempenho do modelo global em cada classe. Utilizando uma abordagem seme-
lhante, [He et al. 2022a] propdem um método de Auto-Destilacdo Seletiva (o FedSSD),
que impde restricdes adaptativas nas atualizagdes locais ao auto-destilar o conhecimento
do modelo global e pondera-lo seletivamente avaliando a credibilidade tanto a nivel de



classe quanto de amostra. Avaliacdes experimentais mostram que o FedSSD alcanca me-
lhor generalizag@o e robustez em menos rodadas de comunicacdo do que outros métodos
de FL de ultima geracao.

3. Proposta

Esta secdo apresenta o FedSeleKDistill, que aborda trés problemas criticos em FL: (i) os
dados nao-IID; (ii) o alto overhead de comunicac¢do; e (iii) a taxa limitada de participacdo
do cliente. O primeiro é tratado por meio da destilacdo de conhecimento. Os dois dltimos
problemas sdo resolvidos pela estratégia de selecdo de cliente enviesada para aumentar a
velocidade de convergéncia do modelo.

3.1. Enunciado do problema

Vamos considerar uma configuracao de FL entre dispositivos com um total de /V clientes,
onde o cliente n € N possui um conjunto de dados local D,, consistindo de | D,,| amostras
de dados. Nosso objetivo € que os clientes treinem localmente um modelo global com
pesos iniciais W;,;;, compartilhem seus pesos locais w, com o servidor central, que é
responsavel por agregar os pesos de cada cliente, e coletivamente encontrar o parametro
do modelo w* que minimize:
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onde f(w,,d,) é a fun¢do de perda composta para a amostra d,, € D,, e 0s pesos w,

do cliente n. O termo p, = = |D"||D | ¢ a fracdo de dados do cliente n, e F,(w,) =
nenN n

N Dnl > aep, f(w,d) € afungio objetivo local do cliente 7.

3.2. Descricao de FedSeleKDistill

Os objetivos do FedSeleKDistill sdo (i) treinar um modelo global até a minimizagdo da
fungdo de perda (1) para o minimo local, considerando as restricoes no ambiente de FL
(por exemplo, dados nao-IID, participacdo limitada do cliente e recursos computacionais
disponiveis); (ii) alcancar a convergéncia com o menor nimero possivel de rodadas de
comunicacao; e (ii7) ter uma comunicagao eficiente cliente-servidor. O FedSeleKDistill
¢ baseado em uma estratégia de selecdo de cliente enviesada que torna o treinamento
eficiente em relacdo ao nimero de rodadas necessdrias para treinar o modelo global até a
convergéncia. Para mitigar o efeito negativo da heterogeneidade de dados entre os clientes
de FL, o FedSeleKDistill utiliza a destilagdo de conhecimento KD local.

3.2.1. Destilacao de Conhecimento

A destilagdo de conhecimento € uma técnica de transferéncia de aprendizado em que
um modelo (pre-treinado) mais complexo e robusto, chamado de professor, € usado para



treinar um modelo menor e mais simples, conhecido como aluno ([Bucila et al. 2006],
[Hinton et al. 2015]). O objetivo principal da destilagdo de conhecimento € transfe-
rir o conhecimento do professor para o aluno, permitindo que o aluno adquira uma
representacdo mais compacta e eficiente dos padrdes aprendidos pelo professor. Isso é
especialmente util quando o professor € um modelo grande e computacionalmente caro, e
o aluno precisa ser implantado em dispositivos com recursos limitados, como dispositivos
moveis ou sistemas embarcados.

No contexto de FL, a regularizacao baseada em KD local tem como objetivo redu-
zir de forma eficaz a influéncia de dados nao independentes e identicamente distribuidos
(ndo-1ID) [Mora et al. 2022]. A func¢do objetivo local (1) no dispositivo do cliente torna-
se uma combinagao linear entre a perda de entropia cruzada e uma perda baseada em KD,
que avalia a diferenca entre a saida do modelo global (modelo professor) e a saida do mo-
delo local (modelo aluno) nos dados locais, utilizando a divergéncia de Kullback-Leibler,
conforme descrito a seguir:

Lipeay = (1 —=AX) - Leg + X Lgp 3)

onde A € o peso da divergéncia de Kullback-Leibler, com um valor entre O e 1 que
determina a contribuicao do termo de perda KL na perda local do cliente Ljycqi, Log € a
perda de entropia cruzada e Ly p € a perda baseada em KD.

Usando as notagdes na Figura 1, a funcdo 3 para o cliente £ torna-se:
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onde Dj sdo os dados locais do cliente k, (z;, y;) € a amostra de dados i. w;
representa os pesos do modelo global (modelo professor) na rodada t, wy, .41 representa o
modelo local (modelo aluno) treinado nos dados locais D}, na rodada t+1.

D— local loss

Figura 1. O framework do mecanismo de destilacao de conhecimento local no
lado do cliente utilizado [Mora et al. 2022].

A Figura 1 descreve o framework do mecanismo de destilacdo de conhecimento
local no lado do cliente utilizado pelo FedSeleKDistill baseado em [Mora et al. 2022].



Depois de ser selecionado para treinar, o dispositivo do cliente cria uma cépia do modelo
global. O modelo original atua como o professor e transfere seu conhecimento para a
copia (o aluno) por meio da destilacao usando os dados locais do cliente. O modelo aluno
¢ o modelo local treinado com a funcdo objetivo local 4. Além disso, esse processo de
destilacao de conhecimento preserva a privacidade dos dados dos clientes.

3.2.2. Power-Of-Choice

A segunda ideia-chave ¢é inspirada no método Power-Of-Choice (o POC)
[Cho et al. 2020] para selecionar os clientes para o treinamento. Segundo os auto-
res, fazer uma selecao de clientes enviesada considerando os clientes com a maior perda
local f,,(w) pode melhorar a convergéncia do modelo global. Por exemplo, consideremos
um cendrio com dois clientes, um dos quais apresenta uma alta perda local e o outro uma
perda local significativamente menor. Em uma determinada rodada durante a fase de
treinamento, o modelo global obtém um aprendizado mais significativo, concentrando-se
nos dados locais do cliente com a pior perda.

Matematicamente, o cliente com a pior perda local possui um gradiente de magni-
oL

tude maior do que o cliente com a menor perda local. O termo £ representa o gradiente
da fun¢do de perda em relagdao aos pesos do modelo global. O magnitude do gradiente,
Hg—L , refere-se ao tamanho do gradiente. Esse termo aumenta quando o valor L, re-
presentando a perda local, € maior. Portanto, se atualizarmos os pesos do modelo global
escolhendo o gradiente com a maior magnitude, o modelo global fard um progresso maior
na proxima etapa de atualizacdo em direcdo ao minimo local da funcdo de perda 1. No
entanto, quanto mais enviesada for a selecao de clientes considerando os clientes com a
maior perda para obter uma convergéncia mais rapida, maior serd o risco de haver uma
lacuna ndo desaparecente entre os pesos 6timos verdadeiros e os pesos na convergéncia
para o modelo global com essa estratégia [Cho et al. 2020]. Este € o trade-off entre a ve-

locidade de convergéncia e o viés de solu¢cdo mencionado pelos autores [Cho et al. 2020].

3.2.3. Descricao do FedSeleKDistill

O FedSeleKDistill combina o algoritmo de treinamento proposto no framework POC
[Cho et al. 2020] com a destilagao de conhecimento local. Portanto, o FedSeleKDistill
adota duas estratégias. A primeira é uma estratégia de selecao enviesada de clientes para
treinar o0 modelo global até a convergéncia com poucas rodadas em comparagdo com o
FedAvg. A segunda abordagem mitiga o efeito negativo da heterogeneidade de dados nos
dispositivos dos clientes. Especialmente quando o nimero de iteracdes (as épocas) por
cliente por rodada € alto, o risco do modelo global sofrer overfitting nos dados locais au-
menta. Além disso, a KD local tem a vantagem adicional de evitar que o modelo global
esqueca o conhecimento adquirido em rodadas anteriores a partir dos dados de clientes
passados quando treinado com dados locais de um novo cliente.

Com base nos trabalhos propostos em [Cho et al. 2020], apenas o algoritmo de
treinamento local precisa ser modificado conforme descrito no Algoritmo 1. Na solucdo
proposta, o valor de A\ € inicialmente selecionado, entre 0 e 1, e permanece constante
durante as rodadas de treinamento. Geralmente, o valor de A € definido como 0.5.



Algoritmo 1: Dispositivo do Cliente
> Quando o cliente n recebe uma solicitagdo de treinamento
1 LocalTrain (w):
2 for época € {1,2,...,E} do
3 foreach batch € D,, do
L > ajusta o modelo com dados locais

wp, < (1 = N)Log(wy, batch) + ALk p(wy, batch)

> envia modelo treinado para o servidor

5 return w,,

4. Avaliacao

Esta secdo descreve a metodologia experimental e as métricas utilizadas para avaliar a
eficiéncia do FedSeleKDistill.

4.1. Descricao do Conjunto de Dados

Selecionamos o conjunto de dados MNIST para os experimentos. Esse conjunto contém
um total de 70.000 imagens em tons de cinza, divididas em um conjunto de treinamento
com 60.000 imagens e um conjunto de teste com 10.000 imagens. Cada imagem de 28x28
pixels retrata um digito manuscrito (0 a 9). Os detalhes sobre os dados podem ser encon-
trados em [LeCun et al. 1998]. A tarefa € um problema de classificacdo, onde treinamos
um modelo de aprendizado profundo para classificar as imagens entre 10 classes (0 a
9). Para o experimento, definimos o nimero total de clientes FL para 30. Dividimos as
60.000 imagens igualmente entre todos os clientes. Cada conjunto de dados local contém
70% de uma classe, e os 30% restantes sao uma distribuicdo uniforme das outras clas-
ses. O conjunto de dados locais criados para serem distribuidos a todos os clientes FL
seguiram a metodologia utilizada em [Wang et al. 2020]. O modelo global selecionado
para aprender o conjunto de dados MNIST € uma rede neural profunda sequencial com-
posta por 2 camadas de convolugdo e pooling, seguidas por uma camada de achatamento,
regularizagdo de dropout e uma camada densa com ativacao softmax para prever classes.

Nesses experimentos, avaliamos o modelo global em cada rodada de treinamento
FL em um conjunto de testes localizado no servidor central. O objetivo na tarefa de
classificacdo € alcancar uma pontuagdo de precis@o no conjunto de testes que seja 0 mais
proxima possivel das pontuagdes de precisdao de 98.94% no ambiente centralizado.

4.2. Métricas Avaliadas

Nesta andlise, avaliamos nosso algoritmo de treino FedSeleKDistill em compara¢do com
0 POC e o FedAvg usando a pontuagao de precisdo ao longo das rodadas de FL. como a
métrica. Quanto menos rodadas forem necessdrias para atingir a precisdo maxima, mais
rapida serd a convergéncia da solucgao.

4.3. Resultados Experimentais

Em nossos experimentos, definimos o nimero total de clientes em FL. como 30. A taxa
de participagdo, definida como o nimero de clientes disponiveis para treinamento em
cada rodada, € definida como 10 ou 33.33%. O numero de clientes selecionados para



treinamento em cada rodada € definido como 5 ou 50% da taxa de participa¢do. Durante
os experimentos, avaliamos o FedSeleKDistill em comparacdo com o POC e o FedAVG
aumentando o ndmero de €pocas por cliente por rodada. Tabela 1 resume os detalhes
sobre os experimentos.
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Figura 2. Os testes de Kolmogorov-Smirnov sao realizados em cada par de cli-
entes presentes no conjunto de dados (MNIST). Quanto maior o valor, de 0 a 1,
maior o nivel de heterogeneidade entre os conjuntos de dados de dois clientes.

A Figura 2, representando a matriz de teste de Kolmogorov-Smirnov entre todos

os pares de clientes, mostra que o nivel de heterogeneidade dos dados locais de clientes é
relativamente alto.

Tabela 1. Parametros de Treinamento de FL

Parametros Valor
Numero total de clientes 30
Taxa de participagdo (clientes/rodada) 10
Taxa de selecdo (clientes/rodada) 5
Numero de iteragdes (epochs) 3,4,5

A Figura 3 mostra a pontuagdo de precisao do modelo global em cada rodada, no
conjunto de testes localizado no servidor central.

O FedAVG ¢ o algoritmo de treinamento menos eficiente em comparacdo com
o POC e FedSeleKDistill nos 3 experimentos. Por exemplo, o FedAVG alcanga uma
pontuagao de precisdao de 80% apos mais de 40 rodadas, enquanto o POC e FedSeleK-
Distill atingem 80% apds 18 e 13 rodadas respetivamente, com 3 epochs (iteragdes). Isso
mostra a importancia de adotar uma estratégia de selecdo de cliente para treinamento a
fim de alcangcar uma convergéncia mais rdpida. Também, o modelo global atinge uma
precisao superior a 90% ap0s 21 rodadas com o FedSeleKDistill, contre 36 com o POC
(grafico ezquerdo). Com 4 epochs (grafico do meio), o desempenho de FedSeleKDistill
¢ mais rapido que o POC, atingindo mais que 94% de precisdao em 33 rodadas enquanto
o POC necessita 50 rodadas de treinamento. Considerando 5 epochs (grafico direito), o
FedSeleKDistill permite o modelo global atingir uma precisdao de 94.45% em 27 roda-
das, enquanto o POC atinge ao maximo 91% de precisdao com 30 rodadas de treinamento.
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Figura 3. Pontuacao de precisao no conjunto de teste localizado no servidor cen-
tral (MNIST), a cada rodada de treinamento, com 3, 4 e 5 epochs de treinamento
por cliente selecionado por rodada.

Quanto mais aumentamos o nimero de epochs, maior € a diferenga em termos de rodadas
necessdrias até a convergéncia entre o nosso algoritmo de treinamento e o POC.

Estes experimentos mostram, em primeiro lugar, que nosso algoritmo de treina-
mento, combinando o POC e a destilagcdo do conhecimento, treina com sucesso o modelo
global até a convergéncia. Segundo, a destilagdo do conhecimento permite que o modelo
global aprenda de forma mais eficiente a distribuicdo dos dados locais, como pode ser
observado na Figura 4.
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Figura 4. Pontuacao de precisao, depois do treinamento do modelo global, nos
dados locais de clientes (MNIST).

A Figura 4 mostra a pontuagdo de precisao do modelo global avaliado nos conjun-
tos de dados locais dos clientes, apos 50 rodadas com 3 epochs. 40 rodadas de treinamento
no caso de FedSeleKDistill, 50 no caso do POC e o FedAVG com 4 epochs. E finalmente,
ap6s 27 rodadas no caso de FedSeleKDistill, e 30 no caso do POC e o FedAvg com 5
epochs. Como podemos ver, a KD permite que o FedSeleKDistill aprenda melhor e de
maneira mais uniforme as distribui¢oes de dados locais do que o POC. Para cada cliente, o
modelo global alcangou uma pontuacao de precisao mais alta em cada conjunto de dados
local quando treinado usando o FedSeleKDistill em comparacao com o POC e o FedAVG
(exceto no caso de 4 epochs onde o FedSeleKDistill nao € superior a POC em todos os
clientes).

E importante mencionar que, para alcangar esses resultados, o valor de \ teve que



ser alterado ao mudar o nimero de iteragcdes por cliente por rodada.

4.4. Diminuindo o nivel de heterogeneidade

Nesta secdo, utilizamos um conjunto de dados de reconhecimento de atividade humana
(Human Activity Recognition, HAR), construido a partir das gravacdes de 30 participan-
tes do estudo realizando atividades da vida didria enquanto carregavam um smartphone
montado na cintura com sensores inerciais embutidos. Os detalhes sobre os dados podem
ser encontrados em [Kaggle ]. Em nosso experimento, cada cliente representa um parti-
cipante (21 em total). O conjunto de dados representando os 9 outros participantes serve
como dados de teste no servidor central para avaliar o desempenho do modelo global em
cada rodada de treinamento.
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Figura 5. Os testes de Kolmogorov-Smirnov sao realizados em cada par de cli-
entes presentes no conjunto de dados (HAR). Quanto maior o valor, de 0 a 1,
maior o nivel de heterogeneidade entre os conjuntos de dados de dois clientes
[Mohamed et al. 2023a].

Embora os 21 conjuntos de dados locais dos clientes parecam ser relativamente he-
terogéneos (figura 5), ao avaliar o modelo global sobre os conjuntos de dados locais dos
clientes durante o treinamento, a pontuagdo de precisdo € uniforma entre os 21 clientes a
cadarodada de treinamento (Figura 6). Nas rodadas iniciais, a destilacdo do conhecimento
parece retardar o progresso do modelo global, em direcdo ao minimo local da funcdo de
perda, em comparagdo com o POC sem a KD. Ao analisar o mapa de calor de FedSeleK-
Distill, a transi¢do de preto para verde € muito mais longa do que no caso do POC. Na
rodada 0, os pesos do modelo global sdo definidos aleatoriamente. Nas rodadas iniciais, a
KD impede o modelo de fazer um progresso significativo em dire¢cao aos minimos locais
da funcdo de perda em compara¢do com o POC. Portanto, o FedSeleKDistill fica atrds
do POC em termos de pontuacdo de precisdo nas primeiras rodadas. Como resultado, o
POC treina o modelo global muito mais rapidamente até convergéncia. Isso sugere que,
para conjuntos de dados locais com um nivel relativamente baixo de heterogeneidade, é
melhor usar o POC para obter uma convergéncia mais rapida.

5. Conclusao

Este artigo apresenta um novo algoritmo de treinamento dentro do paradigma de FL. O
FedSeleKDistill aborda trés desafios significativos no FL: o gargalo de comunicacao, a
heterogeneidade dos dados locais presentes nos dispositivos de clientes de FL e o nimero
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Figura 6. Pontuacao de precisao do modelo global por rodada, no conjunto de
dados de HAR, nos 21 clientes.

limitado de clientes disponiveis para treinamento em cada rodada. O FedSeleKDistill
combina uma abordagem de selec@o de cliente com a destilagdo de conhecimento local
(KD). A primeira abordagem, baseada no framework POC, visa treinar o modelo global
com rdpida convergéncia. Para reduzir o risco de deriva do cliente, o FedSeleKDistill
adota uma KD local no lado do cliente para mitigar o efeito negativo de dados nao-1ID
e evitar que o modelo global esqueca o conhecimento adquirido em rodadas anteriores.
As avaliacdes realizadas no conjunto de dados MNIST demonstram que a combinagao
de uma estratégia enviesada de selecao de cliente com destilagdo de conhecimento (KD)
resulta em melhores resultados em termos de pontuagdes de precisdo em compara¢ao com
a mesma estratégia enviesada de cliente sem a KD (o POC).

Além disso, o FedSeleKDistill requer menos rodadas de FL para treinar o modelo
até a convergéncia em compara¢do com o FedAvg. A novidade da nossa solug@o proposta
FedSeleKDistill reside na combinacdo de uma estratégia de selecao de cliente com a
KD para mitigar o efeito negativo da heterogeneidade dos dados dos clientes. Até onde
sabemos, nenhum trabalho recente na literatura explora a combinac¢ao dos dois métodos
para treinamento eficiente em FL. Mesmo que tenhamos adotado uma abordagem bésica
de KD, os resultados experimentais mostram melhorias em compara¢do com o POC. Em
estudos futuros, planejamos refinar nossa estratégia de KD local variando o valor de A
ao longo das rodadas de treinamento de FL, ou definindo um valor de A dependendo do
desempenho do modelo global nos dados locais dos clientes.
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