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Resumo. Este artigo apresenta a técnica AFP-KD-AutoML com objetivo de
reduzir o tempo de treinamento e execugcdo de modelos para Aprendizado
Federado. A técnica usa o conceito Knowledge Distillation para transferir
informagoes entre clientes e servidor e a ferramenta AutoKeras para encontrar
arquiteturas de redes neurais artificiais.

1. Introducao

O Aprendizado Federado (AF) destaca-se por treinar modelos de maneira distribuida e
descentralizada. Nessa abordagem, modelos, como Redes Neurais Artificiais (RNA), sdo
treinados em computadores chamados clientes, cada um com seu conjunto de dados. Apds
treinar com seus dados, cada cliente envia seu modelo treinado para um servidor central
que os agrega. Os dados de treinamento ndo sdo compartilhados com o servidor central
nessa etapa. Posteriormente, o servidor envia um tinico modelo agregado aos clientes, que
o retreinam em seus dados e os reenviam. Essas etapas ciclicas, chamadas de “rounds”,
sdo executadas até a convergéncia do modelo ou com a presenca de novos dados.

O tempo de treinamento e utilizacdo de modelos provenientes do Aprendizado Fe-
derado (AF) configuram desafios em cenarios com recursos de processamento limitados.
No campo do Aprendizado Federado Personalizado (AFP), a énfase estd em criar mode-
los especificos para cada cliente, em contraste com a abordagem de um modelo global
unico. Cada cliente pode ter sua arquitetura de RNA exclusiva, beneficiando-se, no en-
tanto, do modelo global enviado pelo servidor. A busca por hiperparametros eficazes em
modelos de Aprendizado de Maquina (AM) € desafiadora devido ao extenso espago de
busca, incluindo a otimizagao da arquitetura de RNA [Garg et al. 2020].

Recentemente, surgiram técnicas como o Direct Federated NAS , que busca arqui-
teturas de RNA em modelos federados através de grafos aciclicos dirigidos. Esta abor-
dagem, apesar de maximizar a efici€éncia em termos de taxa de predicdo, negligencia
consideracgdes cruciais sobre o tempo de treinamento e execugdo. Diversas estratégias po-
dem ser adotadas para reduzir o tamanho dos modelos de aprendizado, incluindo o Auto
Machine Learning (AutoML), uma abordagem para encontrar automaticamente hiper-
parametros adequados, como na busca por arquiteturas de RNA. Uma ferramenta popular
de AutoML chamada AutoKeras tem demonstrado eficiéncia em diversos contextos, seu
emprego especifico no contexto do AFP, com foco na reducao do tempo de treinamento e
execucdo, ainda carece de exploragao.

Outra técnica relevante é o Knowledge Distillation (KD), onde uma RNA estu-
dante € treinada para reproduzir a saida de uma RNA professora mais complexa. Embora



KD tenha sido explorado no contexto do Aprendizado Federado Personalizado (AFP), ne-
nhuma pesquisa investigou seu uso em conjunto com técnicas de AutoML, além de con-
siderar medidas de restri¢do de tempo para treinamento e execucao [Zhang et al. 2021].

Neste trabalho é proposta uma técnica de AFP chamada AFP-KD-AutoML, onde
a transferéncia de conhecimento entre cliente e servidor € realizada de forma similar ao
proposto por [Zhang et al. 2021]. No AFP-KD-AutoML, além do uso de KD, as arquite-
turas de RNA dos clientes s@o construidas considerando limitagdes de tempo de proces-
samento, o que pode ser obtido por meio de técnicas de AutoML e ferramentas como o
AutoKeras.

2. Proposta: AFP-KD-AutoML

A técnica AFP-KD-AutoML tem como principal caracteristica o uso de KD e a busca de
arquiteturas usando AutoKeras com restri¢ao de tempo. Os pseudocddigos e um diagrama
da proposta sdo ilustrados na Figura 1. O Algoritmo 1 apresentado descreve um round
no servidor central, que agrega os modelos locais usando KD para agregar os modelos
locais. No Algoritmo 2 sdo descritas as etapas realizadas pelo cliente em cada round,
onde o modelo € inicializado considerando restri¢do de tempo, 0s pesos sdo inicializados
por KD a partir do modelo global e por fim o modelo é enviado para o servidor. O
volume de dados transferidos € equivalente ao niimero de parametros (pesos) das RNAs.
O Algoritmo 3 detalha a maneira como o modelo local € treinado e o Algoritmo 4 explica
como o modelo local € inicializado.

O AFP-KD-AutoML serd avaliado em experimentos com variados valores para
restricdo de tempo de treinamento e execucdo dos modelos e comparado com a técnica
Direct Federated NAS usando simulacdes, a métrica F1-Score e o tempo de execucdo.
Por fim, espera-se obter um resultado que demonstre a capacidade da proposta AFP-KD-
AutoML em gerar modelos com melhor custo-beneficio quando se considera tempo de
execucao e a qualidade dos modelos gerados em AFP.

Figura 1. Algoritmos e diagrama que representam a proposta AFP-KD-AutoML
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