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Abstract. This work analyzes the problem of fairness in Multi-model Federa-
ted Learning (MEFL) under data and system heterogeneity. Unlike traditio-
nal approaches based on equality, we propose a notion of fairness grounded
in contribution proportionality, jointly considering data volume, computational
capacity, and model cost. To this end, we define two metrics: Fairness Pro-
portional to Inter-Client Contribution (FPC-Inter), which evaluates proporti-
onality across clients, and Fairness Proportional to Intra-Client Contribution
(FPC-Intra), which analyzes contribution by comparing models within each cli-
ent. The results show that existing methods exhibit different client and model
selection patterns, but fail to simultaneously balance performance and fairness,
highlighting the need for new approaches better aligned with reference contri-
bution.

Resumo. Este trabalho analisa o problema de fairness em Multi-model Fede-
rated Learning (MEFL) sob heterogeneidade de dados e sistemas. Diferen-
temente de abordagens tradicionais baseadas em igualdade, propoe-se uma
visdo de fairness fundamentada na proporcionalidade da contribuicdo, consi-
derando simultaneamente volume de dados, capacidade computacional e custo
dos modelos. Para isso, sdo definidas duas métricas: Fairness Proporcional
a Contribui¢cdo Inter-Clientes (FPC-Inter), que avalia a proporcionalidade en-
tre clientes, e Fairness Proporcional a Contribuicdo Intra-Cliente (FPC-Intra),
que analisa a contribuicdo comparando modelos dentro de cada cliente. Os re-
sultados mostram que os métodos existentes apresentam diferentes padroes de
selecdo de clientes e modelos, mas ndo conseguem equilibrar simultaneamente
desempenho e fairness, evidenciando a necessidade de novas abordagens mais
alinhadas a contribuicdo de referéncia.

1. Introducao

O Federated Learning (FL) tem se consolidado como uma abordagem promissora para
treinamento distribuido de modelos preservando a privacidade dos dados e reduzindo
custos de comunicacdo [Capanema et al. 2024]. Tradicionalmente, o FL considera o
treinamento de um unico modelo global a partir da colaboracdo de multiplos clientes
[Capanema et al. 2023, Capanema et al. 2025a]. No entanto, a crescente capacidade dos
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dispositivos de borda e a diversidade de aplicacdes tém impulsionado a necessidade de
suportar multiplas tarefas simultaneamente.

Nesse contexto, o Multi-model Federated Learning (MEFL) surge como uma ex-
tensdo natural, permitindo o treinamento simultdneo de multiplos modelos sobre um
mesmo conjunto de clientes [Capanema et al. 2025c]. Embora essa abordagem possibilite
maior eficiéncia no uso de recursos e melhor aproveitamento da infraestrutura distribuida,
ela introduz desafios adicionais relacionados a alocagdo de recursos entre clientes e tare-
fas.

Um dos principais desafios do MEFL ¢é a definicdo de fairness em um cenério
onde miultiplos modelos competem por recursos limitados e os clientes apresentam hete-
rogeneidade significativa. Na literatura de FL, a fairness é frequentemente associada a
igualdade de participacdo, desempenho ou representacdo dos dados [Shi et al. 2023]. No
entanto, tais definicdes tornam-se inadequadas em ambientes multi-modelo, pois ignoram
aspectos fundamentais como a capacidade computacional dos clientes e o custo dos di-
ferentes modelos. A busca por equidade em ambientes de elevada heterogeneidade esta
frequentemente associada ao trade-off entre fairness e acurdcia [Mukhtiar et al. 2025],
tornando esse problema ainda mais desafiador em cendrios de MEFL.

Diante disso, torna-se necessario repensar a no¢ao de fairness considerando as
limitagdes reais do sistema, uma vez que alocacdes uniformes podem ser ineficientes em
cendrios heterogéneos. Nesse contexto, a distribui¢do de recursos deve refletir o potencial
de contribui¢ao dos participantes, incorporando dados, capacidade computacional e custo
dos modelos.

Em cendrios de MEFL, essa perspectiva implica considerar ndo apenas a
distribuicdao de recursos entre clientes, mas também como esses recursos sao alocados
entre diferentes modelos dentro de cada cliente. Essas duas dimensoes, inter-clientes e
intra-cliente, sdo complementares e essenciais para uma compreensao completa do uso de
recursos no sistema.

Apesar de avancos na literatura, a maioria das abordagens existentes ndo considera
explicitamente essa visdo integrada de fairness. Em geral, as solu¢des atuais focam em
desempenho ou participacao, sem modelar adequadamente o impacto conjunto da hetero-
geneidade de dados, da capacidade dos clientes e do custo computacional dos modelos.
Como consequéncia, ainda hd uma lacuna na compreensao de como diferentes estratégias
de aprendizado federado se comportam sob uma perspectiva de alocagcdo de recursos em
ambientes multi-modelo.

Neste trabalho, realizamos uma avaliacao sistemdtica de diferentes estratégias de
aprendizado federado no contexto de MEFL, sob a 6tica de fairness de contribui¢do. Para
1sso, propomos duas métricas baseadas em Fairness Proporcional a Contribui¢ao (FPC):
FPC-Inter, que avalia se a participacdo de cada cliente € proporcional a sua contribui¢ao
de referéncia no sistema, e FPC-Intra, que avalia se a quantidade de vezes que cada
modelo foi treinado dentro de um mesmo cliente é proporcional a sua contribuicao de re-
feréncia dentre os modelos existentes. Essas métricas permitem analisar se a participa¢ao
de clientes segue um principio de proporcionalidade em cendrios multi-modelo sob hete-
rogeneidade de dados e de sistemas.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo:
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* A proposicdo de duas métricas de fairness baseadas em alinhamento com
contribui¢do de referéncia, capturando as dimensoes inter-clientes e intra-cliente.

* Uma reformulacdo da nocdo de fairness em MEFL como proximidade entre
contribui¢do observada e contribuic@o de referéncia baseada em taxa de processa-
mento e volume de dados.

* Uma avaliagdo comparativa de diferentes estratégias de aprendizado federado sob
essa nova perspectiva.

e Uma anélise dos trade-offs entre desempenho e fairness, evidenciando que
alocacao uniforme nem sempre € desejavel em ambientes heterogéneos.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta
os trabalhos relacionados. A Secdo 3 define formalmente o paradigma de MEFL. A
Secdo 4 introduz as métricas propostas de fairness. A Secdo 5 descreve a configuracdo
experimental, enquanto a Secdo 6 apresenta e discute os resultados. Por fim, a Se¢do 7
conclui o trabalho e aponta dire¢des futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secao, revisamos trabalhos relevantes em aprendizado federado tradicional e multi-
modelo, com foco em estratégias de selecao de clientes, eficiéncia de treinamento e fair-
ness. Diferentemente da literatura existente, este trabalho analisa fairness sob a perspec-
tiva de proporcionalidade entre a participacdo do cliente no treinamento e a sua respec-
tiva contribui¢do de referéncia, considerando explicitamente as dimensdes inter-clientes e
intra-cliente.

2.1. Trabalhos em MEFL

O aprendizado federado multi-modelo (MEFL) estende o FL tradicional ao permitir o
treinamento simultineo de multiplas tarefas em ambientes distribuidos, introduzindo
competi¢do por recursos entre modelos e novos desafios de alocacgao.

O MultiFedAvg [Bhuyan and Moharir 2022] generaliza o FedAvg para miultiplos
modelos, utilizando selecdo de clientes aleatéria ou baseada em UCB. Embora eficiente,
nao impode qualquer critério de proporcionalidade entre participacdo e capacidade dos
clientes.

O FedFairMMFL [Siew et al. 2025] introduz a-fairness para balancear o desem-
penho entre tarefas, mas define fairness em termos de loss, e ndo em termos de alocacao
de recursos ou contribuicdo. Assim, esta solu¢do nao modela a relacio entre frequéncia
de treinamento e a contribui¢ao para o sistema.

Outras abordagens, como [Lobato et al. 2024], realizam atribui¢do dinamica de
modelos com base em entropia dos dados, laténcia e mobilidade dos clientes. Apesar
de incorporarem fatores de sistema, essas solugdes focam em eficiéncia operacional, sem
avaliar se a taxa de uso dos recursos € proporcional a contribui¢do efetiva.

De forma geral, os trabalhos em MEFL tratam da alocagdo de clientes entre mo-
delos, mas ndo analisam se essa alocagdo respeita uma relacio de proporcionalidade entre
uso, taxa de processamento e volume de dados, nem distinguem explicitamente as di-
mensoes inter-clientes e intra-cliente.
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2.2. Trabalhos em FL Tradicional

No contexto de FL tradicional, diversas abordagens exploram a eficiéncia e, em alguns
casos, fairness, principalmente por meio de estratégias de selecao de clientes.

O Oort [Lai et al. 2021] seleciona clientes com base em utilidade, combinando
ganho esperado de aprendizado e eficiéncia de execugdo. Essa estratégia favorece clientes
com maior contribuicdo por unidade de tempo, induzindo implicitamente uma alocagao
proporcional a eficiéncia. No entanto, essa relagdo ndo é explicitamente modelada nem
avaliada como critério de fairness.

O FedBalancer [Shin et al. 2022] busca equilibrar o treinamento considerando o
tamanho dos dados e a dificuldade das amostras, promovendo eficiéncia no uso dos re-
cursos. Ainda assim, ndo estabelece uma relacdo explicita entre taxa de participacdo e
eficiéncia computacional.

O FairHetero [Talukder et al. 2025] ajusta a participag¢do dos clientes com base
em suas capacidades, introduzindo uma forma de fairness entre clientes. Entretanto,
essa abordagem foca no equilibrio entre grupos e ndo na proporcionalidade entre uso
e contribui¢do efetiva.

De forma geral, essas abordagens consideram eficiéncia ou equilibrio, mas nao
modelam fairness como alinhamento entre a taxa de uso dos clientes e sua eficiéncia no
sistema.

2.3. Comparacao entre as abordagens

As abordagens existentes tratam diferentes aspectos do problema. Métodos como Qort €
FedBalancer priorizam eficiéncia, enquanto FairHetero considera fairness entre clientes
e FedFairMMFL aborda fairness de desempenho entre tarefas.

No entanto, nenhuma dessas solugdes avalia explicitamente se: (i) a taxa de
participacdo dos clientes € proporcional a sua contribui¢cdo de referéncia no sistema, e (ii)
a taxa de treinamento dos modelos dentro de cada cliente é proporcional a suacontribui¢ao
de referéncia.

Essa auséncia de uma definicao baseada em proporcionalidade limita a andlise da
alocacao de recursos, especialmente em cendrios multi-modelo.

Tabela 1. Comparacao entre abordagens sob fairness de recursos

Método Selecao Critério de Fairness = Multi-modelo Inter-clientes Intra-cliente
MultiFedAvg Aleatéria / UCB Nao trata Sim Nio Nao
Oort Utilidade + sistema Implicito (eficiéncia) Nio Parcial Nao
FairHetero Ponderada por grupos Equilibrio entre clientes Nao Parcial Nao
FedBalancer Baseada em dados Nao trata Nao Nao Nio
FedFairMMFL Baseada em loss (a-fairness)  Desempenho (tarefas) Sim Nio Parcial
MELRO Entropia + sistema Nao trata Sim Nao Nao

2.4. Sintese e Limitacoes

Os trabalhos analisados exploram eficiéncia, desempenho e, em alguns casos, fair-
ness, mas nao definem fairness como uma relagdo de proporcionalidade entre uso e
contribui¢do de referéncia.
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Em particular, nenhuma abordagem existente modela simultaneamente: (i) a pro-
porcionalidade entre a taxa de participacao dos clientes e sua contribui¢do de referéncia
(dimensao inter-clientes), e (ii) a proporcionalidade entre a taxa de treinamento dos mo-
delos e sua contribui¢ao de referéncia dentro de cada cliente (dimensdo intra-cliente).

Essa lacuna motiva a necessidade de métricas que permitam avaliar explicitamente
essas relacOes, fornecendo uma vis@o mais precisa da alocacdo de recursos em cenarios
de MEFL.

3. Definicao Formal de MEFL

No contexto de MEFL, consideramos um conjunto de K clientes que colaboram para o
treinamento simultdneo de ME modelos independentes. Cada cliente k£ € {1,..., K}
possui, para cada modelo me € {1,...,ME}, um conjunto de dados local D*™" e
¢ capaz de realizar atualizacdes locais sobre os parametros do modelo correspondente
[Capanema et al. 2025¢, Capanema et al. 2025b].

O treinamento ocorre de forma iterativa ao longo de 7' rodadas. Em cada ro-
dadat € {1,...,T}, o servidor seleciona um subconjunto de clientes para participar do
treinamento. Seja C' < K o numero maximo de clientes ativos por rodada. Para cada
modelo me, define-se um subconjunto S} C {1,..., K} de clientes selecionados, tal
que |57 = C.

Devido a restri¢des de recursos computacionais, cada cliente selecionado participa
do treinamento de no maximo um modelo por rodada. Apds receber os parametros globais
do modelo atribuido, cada cliente realiza treinamento local utilizando seus dados D",

roduzindo uma atualizacio w®"
p ¢ t+1

O servidor, entdo, agrega as atualizagdes recebidas para cada modelo de forma
ponderada, considerando o tamanho relativo dos conjuntos de dados locais. A atualiza¢ao
do modelo global me €é dada por [Capanema et al. 2025b]:

W, — ’ Dk’me ‘ k,me (1)
t+1 E : |Dme’ Wiyt s
kesye

onde |D™| = >"," | | D*™| representa o total de amostras disponiveis para o modelo me.

O objetivo global do MEFL consiste em otimizar simultaneamente todos 0os mo-
delos treinados. Na formulag¢do padriao baseada em MultiFedAvg, busca-se minimizar a
soma das func¢des de perda associadas a cada modelo:

min fre(w™), )

onde a funcao de perda global de cada modelo me € definida como a média ponderada das
perdas locais dos clientes:

K |Dk,me|
fme(wme) — Z /V*Ic,me(mk,me7 yk,me; u}me)7 (3)
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em que £"™ representa a funcdo de perda local do cliente k para o modelo me, aplicada
sobre seus dados de entrada %" e respectivos rétulos y*,

Essa formulacdo estende diretamente o paradigma classico de FL para multiplas
tarefas independentes, introduzindo novos desafios relacionados a alocagao de clientes,
competi¢do por recursos e equilibrio no progresso dos diferentes modelos ao longo do
treinamento.

4. Métricas Propostas de Fairness de Contribuicao

No contexto de MEFL, a alocacdo de recursos ocorre sob heterogeneidade significativa
de dados, capacidade computacional e custo dos modelos. Nesse cendrio, abordagens
baseadas em igualdade de participacdo tornam-se inadequadas, pois ignoram diferencas
estruturais entre clientes e tarefas.

A nova nog¢do proposta de fairness baseada em proporcionalidade busca reduzir
o trade-off entre acurécia e fairness o que é especialmente importante em cendrios de
elevada heterogeneidade como em MEFL.

Neste sentido, esta secdo apresenta duas métricas de fairness para MEFL:
FPC-Inter, que avalia o qudo alinhada estd a participacdo dos clientes com sua
contribui¢ao de referéncia; e FPC-Intra, que avalia o qudo alinhada estd a distribui¢ao
da participacdo de cada cliente entre os modelos com suas respectivas contribuicdes de
referéncia.

4.1. Da Taxa de Processamento a Contribuicao do Cliente

A taxa de processamento do cliente k£ no modelo me é definida como:

Uk
R — 4
k Custo,,’ “)

onde v, (FLOPs/s) representa a capacidade computacional do cliente e Custo,,
(FLOPs/amostra) representa o custo do modelo. Assim, [}’ possui unidade de amos-
tras/s, indicando quantas amostras o cliente consegue processar por segundo.

No entanto, esta taxa ndo captura diretamente a contribui¢ao total do cliente, pois
nao considera o volume de dados disponivel.

Para obter a medida de contribuicdo (;¢) do cliente k£ no modelo ME, calcula-se
a taxa de processamento ponderada pelo volume de dados | D*"|, como:

,yme _ ’Dk,me‘ . Rme — ‘Dk,me’ . VU _ Vg - |Dk,me‘ (5)
& k Custo,,, Custo,,,

Interpretacao. O valor de ;" pode ser interpretado como a capacidade efetiva do cli-
ente de transformar dados em atualizacdes de modelo por unidade de tempo. Clientes
mais rapidos, com mais dados ou operando sobre modelos mais leves apresentam maior
contribui¢do no sistema de aprendizado. Além disso, ao combinar explicitamente taxa de
processamento e disponibilidade de dados, a métrica evita vieses extremos: ndo privilegia
clientes que sao apenas rapidos, mas que possuem poucos dados (e, portanto, contribuicdao
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limitada), nem clientes com grande volume de dados, porém baixa capacidade de proces-
samento. Dessa forma, estabelece-se uma referéncia mais equilibrada de contribuigao,
alinhada ao impacto real de cada cliente no processo de treinamento.

Por fim, a contribuicao total v; do cliente £ no sistema € calculada como o so-
matorio das suas contribui¢des em cada um dos modelos, definida como:

ME
™= D W (©6)

me=1

4.2. FPC-Inter: Fairness entre Clientes

A métrica Fairness Proporcional a Contribuicdo Inter-Clientes (FPC-Inter) avalia se a
participacdo dos clientes estd proporcional a sua contribui¢ao no sistema.

4.2.1. Contribuicao de Referéncia Inter-Clientes

A contribui¢do de referéncia u; do cliente k£ € calculada a partir da sua contribui¢io
normalizada pela contribuicao total dos clientes do sistema, sendo definida como:

N Vk
Uy = g - (7)
Zj:l i

Em termos préticos, o valor de 7 representa a taxa de participacdo de referéncia
do cliente no sistema.

4.2.2. Contribuicao Observada Inter-Clientes

A contribui¢do observada de um cliente £ no modelo me até a rodada ¢ € definida como:

t
upe(t) = [k € 87, ®)
T=1

onde I[k € S| é uma fungdo indicadora que assume valor 1 quando o cliente k é seleci-
onado para treinar o modelo me na rodada 7, e 0 caso contrario.

A contribui¢io observada total u(t), isto é, envolvendo todos os modelos do cli-
ente k até a rodada ¢ é definida como:

ME
uR(t) = Y upe(t). 9)

me=1
Dessa forma, ao somar essa quantidade sobre todas as rodadas (7 = 1,...,%) e
todos os modelos (me = 1,...,ME), obtém-se o numero total de vezes que o cliente

participou do treinamento no sistema.



Anais do X Workshop de Computacdo Urbana (CoUrb 2026)

Por fim, calcula-se a contribui¢do observada normalizada t(t) do cliente k até a
rodada t € definida como:

= wH (10)
Zj:l u;(t)

4.2.3. Métrica de Fairness

O desvio relativo dj, entre as contribui¢des observada e de referéncia € definido como:

|t — |

o =

(1)

max (g, Uy) + €

onde o valor de 9, cresce a medida que aumenta o a diferenga absoluta entre as
contribui¢cdes e € € um valor proximo de 0.

O valor de FPC-Inter € entdo calculado com base no desvio relativo d; ponderado
pela contribuicdo de referéncia 1y, sendo definido como:

Frei(t) =1= - 6. (12)
k

Dessa forma, quanto maior o desvio e maior a contribui¢do de referéncia (i.e.,
importancia do cliente), menor o valor de fairness.

4.3. FPC-Intra: Fairness entre Modelos por Cliente

A métrica Fairness Proporcional a Contribui¢ao Intra-Cliente (FPC-Intra) avalia se, dentro
de cada cliente, a alocacao entre modelos segue a contribuicdo referéncia de cada modelo.

4.3.1. Contribuicao de Referéncia Intra-Cliente
A contribui¢do referéncia u} do cliente £ no modelo me € definida como a sua

contribui¢do ;' no respectivo modelo normalizada pela contribui¢do total de todos os
clientes, sendo definida como:

- me Vi
Zj:l M

4.3.2. Contribuicao Observada Intra-Cliente

A contribui¢io observada normalizada @}(¢) do cliente £ no modelo me até a rodada ¢ é
definida como:

upe(t) = —) (14)
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Em termos gerais, esta contribuicdo representa a fracao de treinamento foi apli-
cado pelo cliente k£ no modelo me em relagdo a quantidade total de treinamento que este
cliente realizou considerando todos os modelos.

4.3.3. Métrica de Fairness
O desvio relativo 6] entre as contribuicdes observada e de referéncia € definido como:

‘ ~me s me

Uy — Uy

oy = (15)

~me yme ?
max (T, upe) + €
onde ¢}’ tem um comportamento anidlogo ao de dj, ou seja, crescendo a medida que
aumenta o a diferenca absoluta entre as contribui¢des.

O valor de FPC-Intra do cliente k£ é entao calculado com base no desvio relativo
¢ ponderado pela contribui¢do de referéncia @}, sendo definido como:

Fre(t) = 1= e oy (16)

Finalmente, o valor global de FPC-Intra é calculado a partir da média dos F;"™
dos clientes ponderada pelos tamanhos dos seus datasets:

Y (2, IDH71) - Fir(t))

PR = =5 S R

7)

4.4. Discussao

As métricas propostas definem fairness como o alinhamento entre a contribuicdo obser-
vada e uma contribuicao de referéncia baseada trés aspectos: volume de dados, velocidade
de processamento, e custo de modelo.

A métrica FPC-Inter captura a proporcionalidade entre clientes, enquanto
FPC-Intra captura a proporcionalidade entre modelos dentro de cada cliente.

Essa separacdo permite analisar explicitamente duas dimensdes fundamentais da
alocacao de recursos em MEFL, oferecendo uma visdo mais precisa do comportamento
dos algoritmos sob heterogeneidade de dados, sistemas e modelos.

5. Configuracao Experimental

Nesta secdo descrevemos o ambiente experimental utilizado para avaliar as diferentes
abordagens de aprendizado federado no contexto de MEFL. Todas as solu¢des analisadas,
incluindo métodos originalmente propostos para FL de modelo tnico, sdo executadas sob
0 mesmo protocolo experimental, garantindo uma comparagdo justa.

5.1. Configuraciao Geral

Os experimentos consideram um cendrio com K = 40 clientes e 7" = 100 rodadas de
treinamento federado. Em cada rodada, apenas uma fracao dos clientes participa do trei-
namento, definida por C' = 0.3 - K, resultando em até 12 clientes ativos por rodada.

9
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Cada cliente executa treinamento local por uma época, utilizando batch size de
64 e taxa de aprendizado de 0.01. Além disso, as solugdes analisadas sdo: FedBa-
lancer [Shin et al. 2022], Oort [Lai et al. 2021], FairHetero [Talukder et al. 2025], Fed-
FairMMFL [Siew et al. 2025] e MultiFedAvg [Bhuyan and Moharir 2022].

5.2. Datasets e Cenario Multi-Modelo

O cendrio de MEFL considerado envolve o treinamento simultaneo de dois modelos dis-
tintos, associados aos datasets CIFAR-10 e GTSRB. Esses datasets apresentam carac-
teristicas diferentes em termos de complexidade e dimensionalidade, permitindo avaliar
o comportamento das abordagens sob diferentes demandas computacionais e padrdes de
aprendizado. Cada cliente possui dados locais para ambos os modelos, respeitando o
cendrio multitarefa tipico de MEFL.

5.3. Heterogeneidade de Dados

A heterogeneidade estatistica entre clientes € simulada por meio de uma distribui¢ao de
Dirichlet, amplamente utilizada na literatura de FL para gerar parti¢des ndo-iid. Sao
considerados dois niveis de heterogeneidade:

* o = 0.1: cendrio altamente ndo-iid, com forte concentracao de classes por cliente;
* a = 1.0: cendrio mais proximo de distribui¢do uniforme.

Essa configuracdo permite avaliar o impacto da heterogeneidade de dados no com-
portamento das abordagens, especialmente sob a perspectiva de fairness.
5.4. Heterogeneidade de Sistema

A heterogeneidade de sistema € modelada considerando diferencas tanto na capacidade
computacional dos clientes quanto no custo dos modelos.

Cada cliente % possui uma velocidade de processamento vy (FLOPs/s), que repre-
senta sua capacidade de executar operacdes computacionais. No ambiente experimental,
v, € simulado por meio de uma distribuicao log-normal, refletindo a heterogeneidade
tipica de dispositivos, e limitado a um intervalo finito para evitar valores extremos.

Cada modelo me possui um custo computacional por amostra, denotado por
FLOPs,,,,.

No cenario considerado, simulamos custos distintos entre os modelos, assumindo
que o modelo associado ao dataset GTSRB possui custo computacional quatro vezes
maior que o modelo associado ao CIFAR-10, ou seja:

FLOPSGTSRB =4. FLOPSCH:AR. (18)

Essa configuragdo introduz competicao assimétrica por recursos, permitindo ava-
liar como as abordagens lidam com tarefas de diferentes custos computacionais.

5.5. Métricas de Avaliacao

A avaliacdo considera trés perspectivas: desempenho dos modelos, fairness inter-clientes
e intra-cliente.
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5.5.1. Desempenho (Acuracia)

Para cada modelo me, a acuracia global € definida como:

me __ ’Dk,me| me
Acc™ = Z ———— accy, . (19)

Também reportamos a acurdcia média entre modelos:

1 ME
ACCrsdia = 5 Z Acc™. (20)
me=1

5.5.2. Fairness

A fairness € avaliada pelas métricas propostas FPC-Inter e FPC-Intra (Se¢ao 4), que
medem o alinhamento entre a alocag@o real de recursos e uma alocag¢do de referéncia
proporcional a contribuicdo efetiva:

» FPC-Inter: propor¢ao de contribui¢do entre clientes;
* FPC-Intra: propor¢ao de contribui¢ao entre modelos dentro de cada cliente.

Valores proximos de 1 indicam maior alinhamento com a proporcionalidade.

Também reportamos a fairness média:

Jai Enter + Entra
médio — .

5 21

6. Resultados

Nesta secdo, sdo analisados os resultados de acuricia e fairness para diferentes niveis de
heterogeneidade («), considerando intervalos de confianca de 95%.

6.1. Acuracia

Na Tabela 2, para o« = 0,1, todos os métodos apresentam baixa acuricia devido a alta
heterogeneidade. Com excecdo do FedBalancer todas as solugdes sdo estatisticamente
similares em termos da acurdcia média. Para o = 1,0, ha melhora geral de acuricia,
porém € mantida a forte sobreposi¢ao entre os principais métodos, indicando que nenhum
método consegue se destacar neste cendrio.

6.2. Fairness

Na Tabela 3, para o = 0,1, MultiFedAvg e FairHetero apresentam maior fairness médio.
O FedFairMMFL se destaca em Fj.,, indicando melhor alinhamento entre a participacao
e a contribuicao de referéncia dos clientes. Para o = 1,0, todos os métodos melhoram
em fairness. Note que o MultiFedAvg, um método que seleciona clientes e modelos com
igual probabilidade, tende a ter um bom desempenho em ambos os cenarios avaliados.
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Algoritmo Acuracia Média (%) CIFAR GTSRB
a=0,1
FedFairMMFL 23.76 + 2.93 20.38 =4.26 27.14 - 4.04
FedBalancer 13.42 +3.91 1713 +7.75 9.70 = 1.07
MultiFedAvg 22.94 + 5.97 18.27 +£ 11.23  27.61 £+ 4.07
Oort 25.12 +7.18 22.96 +12.07 27.28 +7.77
FairHetero 26.32 4 3.84 27.02 +3.55 25.62 + 6.81
a=1,0
FedFairMMFL 42.27 + 3.13 38.47 +3.07 46.07 - 5.46
FedBalancer 24.90 4+ 3.70 29.38 +£3.25 20.41 £6.64
MultiFedAvg 43.57 4+ 3.38 41.46 =4.77 45.68 - 4.79
Oort 42.45 + 3.28 40.96 +4.92 43.95 +-4.34
FairHetero 41.84 + 2.69 39.63 +3.54 44.06 + 4.05
Tabela 2. Comparacao de acuracia (%) com IC (95%) e destaque por

sobreposicao.

O FedFairMMFL permance entre os melhores em Fi,r, mas com menor Fj,.,, refletindo
um trade-off entre proporcionalidade global e balanceamento entre modelos.

Além disso, outro ponto a se notar € que, quando os dados se tornam menos hete-
rogéneos (i.e., quando o = 1, 0), apenas Fj,., melhora, enquanto Fy,,, ndo sofre variacao
significativa. Isto ocorre porque a métrica F,., compara clientes, e com « maior, a quan-
tidade de dados que eles possuem se torna mais similar.

6.3. Discussao

Os resultados mostram que diferentes estratégias de selecdo induzem comportamentos
distintos na alocacdo de recursos, refletindo diretamente no trade-off entre acuricia e
fairness. Métodos como Oort, FairHetero e MultiFedAvg alcancam alta acuricia, espe-
cialmente em cendrios menos heterogéneos (o« = 1,0). Por outro lado, métodos como
FedBalancer apresentam desempenho inferior, indicando menor capacidade de adaptacdo
a heterogeneidade. De forma geral, observa-se que os métodos analisados conseguem
manter desempenho competitivo entre si nos melhores casos, ainda que adotem critérios
distintos de selecdo de clientes.

Sob a perspectiva de fairness, observa-se que MultiFedAvg e FairHetero ten-
dem a apresentar valores maiores tanto em Fj,., quanto em Fj,.,, caracterizando uma
distribuicdo mais uniforme de participacdo. Em contraste, Oort e FedFairMMFL apre-
sentam maior alinhamento com Fi,,, em alguns cendrios, indicando uma aloca¢do mais
proxima da contribuicao de referéncia dos clientes, porém com reducdo em Fi,y,. Es-
ses resultados evidenciam que diferentes critérios de sele¢ao favorecem distintas nocoes
de fairness: enquanto alguns métodos promovem uniformidade, outros se aproximam de
uma alocagdo proporcional a contribui¢cdo. No entanto, nenhuma das solugdes atuais da li-
teratura se destacam tanto em acurécia quanto em fairness, indicando a necessidade de se
desenvolver métodos de fairness que considerem a heterogeneidades de dados, sistemas
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Algoritmo | fairness Médio | Finer Fintra
a=0,1
FedFairMMFL | 0.49 £0.02 | 0.54 £0.03 0.44 4 0.01
FedBalancer 041 +0.02 | 042+0.03 0.40+0.01
MultiFedAvg | 0.55+0.01 | 0.55+0.02 0.55 4 0.01
Oort 047 +£0.02 | 044 +0.04 0.49 £ 0.01
FairHetero 0.55+£0.02 | 0.54 +£0.02 0.56 = 0.01
a=1,0
FedFairMMFL | 0.52+£0.01 | 0.64 +0.01 0.40 4 0.01
FedBalancer 0.55£0.01 0.63 = 0.01 0.47 £0.01
MultiFedAvg | 0.60 = 0.01 | 0.66 £ 0.02 0.54 & 0.00
Oort 0.54 +£0.02 | 0.62+0.03 0.47 £ 0.01
FairHetero 0.59 +£0.00 | 0.64 +0.01 0.54 & 0.00

Tabela 3. Comparacao de fairness com IC (95%) e destaque por sobreposicao.

e modelos.

7. Conclusao

Este trabalho analisou o problema de fairness em Multi-model Federated Learning
(MEFL) sob heterogeneidade de dados e sistemas, adotando uma perspectiva baseada em
proporcionalidade de contribui¢ao. Foram utilizadas as métricas FPC-Inter e FPC-Intra
para avaliar o alinhamento entre participagdo observada e contribuicao de referéncia, tanto
entre clientes quanto entre modelos dentro de cada cliente. Os resultados mostraram que
diferentes estratégias de sele¢ao levam a padrdes distintos de contribui¢ao, variando entre
distribui¢des mais uniformes e mais alinhadas a contribuicao de referéncia.

De modo geral, observou-se a que as solucgdes atuais nao se destacaram em ter-
mos de fairness de proporcionalidade. Além disso, os resultados reforcam que igualdade
de participacdo nao € suficiente em cendrios heterogéneos, sendo necessario considerar
eficiéncia e disponibilidade de dados. Como trabalho futuro, destaca-se o desenvolvi-
mento de estratégias que incorporem diretamente essas métricas no processo de selecao.
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