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Resumo. Este trabalho propoe uma nova estratégia de Aprendizado Federado
para Ranqueamento (FL2R) em cendrios com dados ndo independentes e ndo
identicamente distribuidos (ndo-1ID) entre clientes. Apresentamos o FedRisk,
um método de agregacdo sensivel ao risco que pondera as contribuicoes dos cli-
entes conforme sua confiabilidade, aliado a um mecanismo de reutilizacdo de
pardmetros do modelo global anterior, para mitigar os efeitos da heterogenei-
dade dos dados. Experimentos com o conjunto MSLR-WEBI10K mostram que o
FedRisk supera o FedProx — baseline mais robusto — ao reduzir a diferenca de
desempenho entre modelos federados e centralizados. O FedRisk alcangou uma
melhoria de 15.6% no nDCG@J5 em relacdo ao FedProx e reduziu substancial-
mente a varidncia, aumentando a estabilidade entre rodadas. Além disso, para
métricas como nDCG@ [0, o FedRisk igualou o desempenho do modelo centra-
lizado — feito inédito entre os métodos comparados, sobretudo em um cendrio
federado nao-IID.

Abstract. This work proposes a new Federated Learning for Ranking (FL2R)
strategy in scenarios with non-independent and non-identically distributed
(non-1ID) data across clients. We present FedRisk, a risk-aware aggregation
method that weights client contributions according to their reliability, combined
with a mechanism for reusing parameters from the previous global model, to
mitigate the effects of data heterogeneity. Experiments with the MSLR-WEBI0K
ensemble show that FedRisk outperforms FedProx, the most robust baseline,
by reducing the performance gap between federated and centralized models.
FedRisk achieved a 15.6% improvement on nDCG@5 over FedProx and
substantially reduced variance, increasing inter-round stability. Furthermore,
for metrics such as nDCG@ 10, FedRisk matched the performance of the
centralized model — a first among the compared methods, especially in a
non-IID federated setting.

1. Introducao

Tradicionalmente, o treinamento de modelos de aprendizado de maquina € rea-
lizado de forma centralizada, com todos os dados concentrados em um Unico computa-
dor. Contudo, em muitos cendrios, os dados estdo distribuidos em diferentes dispositivos,
como, por exemplo, em smartphones que armazenam localmente os padrdes de escrita



de texto ou padrdes de busca para cada usudrio. Nesses casos, enviar todos os dados
para um servidor central com o objetivo de executar o treinamento dos modelos torna-
se indesejavel ou até proibitivo, seja por questdes de privacidade ou pelo grande volume
de informacodes [Neto et al. 2020, Hejazinia et al. 2022]. Outro problema dessa aborda-
gem centralizada € o risco de falha do servidor, deixando os dispositivos sem respostas
[Jeong et al. 2022]. Além disso, os dados distribuidos geralmente ndo seguem um padrao
unico de representacdo, implicando em alto custo computacional de padronizagdo para
um aprendizado centralizado sobre todos os dados [Tong et al. 2021].

Neste contexto de paradigma de aprendizado distribuido, com dados geografica-
mente distribuidos, o aprendizado federado (federated learning (FL)) visa lidar com a
impossibilidade ou a inviabilidade de reunir dados em um tnico local para o treinamento
de modelos. No FL, miultiplos clientes — como dispositivos mdveis, servidores de insti-
tuicdes ou organizacdes descentralizadas — colaboram para treinar um modelo global de
forma coletiva, sem compartilhar seus dados locais.

No contexto do aprendizado federado, os dados permanecem descentraliza-
dos e armazenados localmente por cada cliente, refletindo padrdes especificos de
comportamento, preferéncias e contextos de uso. Idealmente, o modelo federado
deveria ser tdo efetivo quanto um modelo treinado com todos os dados centrali-
zados [Wang and Zuccon 2022]. Contudo, atingir exatamente o mesmo nivel de
desempenho de um modelo centralizado € extremamente desafiador, devido a natureza
descentralizada e heterogénea dos dados entre os clientes. Essa natureza descentralizada
frequentemente resulta em dados, que quando considerados coletivamente, sdo ndo in-
dependentes e ndo identicamente distribuidos (ndo-IID). Logo, aproximar o desempenho
do modelo federado ao do modelo centralizado € considerado um resultado altamente
positivo, pois demonstra que mesmo sem acesso completo aos dados, € possivel construir
modelos globais eficazes preservando a privacidade dos dados locais.

Federated Learning to Rank (FL2R) aplica o aprendizado federado a tarefa
de ranqueamento de documentos. Nesse contexto, a heterogeneidade se expressa
principalmente pela distribui¢do desigual dos rétulos de relevancia e pela variagdo no
nimero de amostras por cliente. Por exemplo, de um conjunto com cinco niveis de
relevancia (irrelevante (0) a relevante (4)), um cliente pode conter apenas exemplos
com rotulo parcialmente irrelevante (1), enquanto outro possui apenas rotulos 3 e 4,
resultando em um aprendizado local enviesado a partir de subconjuntos limitados do
espaco de rétulos. Além disso, a quantidade de exemplos disponiveis por cliente pode
variar substancialmente, acentuando o desequilibrio — caracterizando a parte ndo iden-
ticamente distribuida do cendario. Essa heterogeneidade impacta diretamente os valores
de parametros aprendidos localmente e dificulta sua agregacdo em um modelo global que
represente adequadamente o conjunto de clientes. [Wang and Zuccon 2022] mostram
que distribuicdes nao-IID podem resultar em modelos globais altamente enviesados,
favorecendo desproporcionalmente os dados de determinados clientes.

A fase de agregacdo dos modelos locais para compor o modelo global representa
um dos principais desafios de FL2R e de aprendizado federado em geral. A combi-
nacdo eficiente de modelos treinados sobre dados heterogéneos € complexa e impacta
diretamente a estabilidade e o desempenho do modelo central. Diversas estratégias tém
sido propostas para mitigar esse problema, destacando-se o FedAvg [Liu et al. 2021],
abordagem amplamente adotada que realiza a média ponderada dos parametros dos



modelos locais, com base no ndmero de amostras de treinamento de cada cliente.

Apresentamos neste artigo uma nova proposta de agregacdo dos parametros em
modelos federados, com aplicacdo para FL2R. Nossa proposta baseia-se em duas prin-
cipais hipéteses: (1) os pardmetros dos clientes podem ser ponderados em funcdo da
Sensibilidade ao Risco [Rodrigues et al. 2025], uma métrica que captura o grau de confi-
abilidade (menores taxas de erro) nas predi¢cdes do modelo de cada cliente — pardmetros
dos modelos de clientes com menor risco terdo maior peso em relagdo aos modelos mais
suscetiveis a erro; e (i1) os modelos federados podem aproveitar o conhecimento adqui-
rido a cada rodada de interacdo, fazendo uso do historico dos pardmetros durante o
treinamento para reduzir a variabilidade e a aumentar previsibilidade.

A primeira hip6tese mitiga a auséncia de avaliacdo quando ha falta de confiabi-
lidade no desempenho dos clientes [Divi et al. 2021]. A segunda hipétese trata de um
cendrio muito frequente na literatura, que € ignorar o aprendizado dos parametros do
modelo global no processo de otimizagao, descartando informagdes tteis como o apren-
dizado histérico, especialmente em cendrios com dados nao-IID.

Para prover evidéncias para as nossas hipdteses, definimos duas principais
questdes de pesquisa, as quais procuramos responder empiricamente:

QP1: O uso da Sensibilidade ao Risco (como descrito em
[Rodrigues et al. 2025]), computado a partir dos erros de predi¢cdo gerados pelos
clientes como um fator de ponderacdo na agregacdo dos pardametros, melhora a eficdcia
do modelo global?

Com base em trabalhos que exploram o conceito de sensibilidade ao
risco [Rodrigues et al. 2022, Rodrigues et al. 2025], propomos um mecanismo que
avalia a variabilidade do desempenho dos modelos locais. Especificamente, cada cliente
envia ao servidor seus erros de predi¢cdo, calculados por meio do erro quadritico médio
(MSE - Mean Squared Error [Hastie et al. 2009]), a partir dos quais o servidor estima
um coeficiente de risco individual. Esse coeficiente é entdo utilizado na ponderacio
dos modelos durante a agregacdo: clientes mais estdveis (com menor risco) t€m maior
influéncia na composi¢do do modelo global, enquanto clientes mais instaveis t€m peso
reduzido. Assim, a agregac@o passa a considerar nao apenas os parametros locais, mas
também a qualidade com que foram aprendidos, potencialmente promovendo maior
estabilidade e consisténcia nas métricas de desempenho ao longo das rodadas.

QP2 - A inclusdo de parametros historicos no processo de agregacdo pode con-
tribuir para mitigar os efeitos negativos de cendrios onde os dados sdo ndo-1ID?

Avaliamos a melhoria potencial na agregacao ao adicionar conhecimento histérico
(parametros do modelo global da rodada anterior) aos parametros dos clientes na rodada
atual, atuando de forma complementar ao fator de Sensibilidade ao Risco para mitigar
ainda mais a redu¢do de desempenho do modelo global.

Conseguimos mostrar empiricamente que a ponderacdo por sensibilidade ao risco
reduziu significativamente a variabilidade no desempenho do modelo global e promoveu
maior estabilidade nas métricas ao longo das rodadas. Além disso, a adi¢do de memoria
histérica ao processo de agregacdo contribuiu para estabilizar a convergéncia, reduzindo
os intervalos de confiangca. O FedRisk melhorou o nDCG@5 em 15,6 % em relacdo ao
FedProx, o baseline mais efetivo e estdvel, e superou outros baselines com margens ainda
maiores, como 18,0% sobre o FedAvg em nDCG@10 e 39,7% sobre o FedAdagrad em
nDCG@10. Mais ainda, para determinadas métricas como o nDCG @10, o FedRisk con-



Algorithm 1: FedAvg - Federated Ave- Algorithm 2: ClientTrain(k, 6) -

raging Treinamento local no cliente k
Servidor executa: Cliente executa:
Input: Nimero total de clientes K, rodadas T, Input: Cliente k, pardmetros globais 6, épocas
quantidade C' de clientes por rodada E, batch size B, taxa de aprendizado n
Output: Modelo global 0 Output: ParAmetros locais 6y
1 Inicializar 62, // no servidor 1 Dividir os dados locais P, em batches de
2 for cada rodadat =1, ..., T do tamanho B
3 Selecionar subconjunto S; com C clientes 2 Inicializar modelo local: 6, < 6
aleatérios 3 for épocase =1,..., E do
4 for cada cliente k € St em paralelo do 4 for cada batch b € Py, do
L 02 <+ ClientTrain(k, 951) 5 L Atualizar 6, com SGD nos dados do
batch b
6 n< >y, kes, Tk
7 QtG — ZkESt %éz 6 return 0,

t
8 return 0,

Figura 1. Algoritmo FedAvg (esquerda): executado pelo servidor. Algoritmo ClientTrain (direita):
execucao local em cada cliente durante o treinamento federado.
seguiu igualar a performance do modelo centralizado, um feito que nenhum outro baseline
foi capaz, principalmente devido a natureza ndo-IID de dados em cendrios federados.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo discute trabalhos relevantes em FL e os desafios associados, como a
agregacao de modelos, o impacto da natureza nao-1ID dos dados e o uso de métricas para
avaliacdo da qualidade do aprendizado.

Estado da Arte em Aprendizado Federado: A maioria dos métodos de
agregacao em FL tem como base o Federated Averaging (FedAvg) [Jiang et al. 2020],
amplamente reconhecido como o estado da arte. O processo comega com a inicializagdo
dos pardmetros do modelo global 62 no servidor central, onde 6 representa o conjunto
de valores internos (como pesos e vieses) que definem o comportamento do modelo
de aprendizado de maquina. A cada rodada ¢, o servidor seleciona aleatoriamente uma
fracdo C' dos K clientes, envia a eles os parametros 08‘1, e cada cliente realiza uma
atualizacdo local utilizando Stochastic Gradient Descent (SGD) [Bottou 2010], um
método de otimizacdo que ajusta gradualmente esses parametros com base em pequenas
amostras dos dados. Essa atualizacdo € realizada por F épocas, sendo que cada época
corresponde a uma passagem completa pelos dados do cliente k, permitindo que o
modelo refine suas previsdes antes de retornar seus pardmetros atualizados % ao servidor.
Ap6s o treinamento de todas as €pocas, os clientes retornam os parametros ao servidor,
que calcula a média ponderada pelas quantidades de dados locais ny, produzindo o novo
modelo global 6¢, = 37, ¢ “=0;, onde S, é o subconjunto de clientes selecionados para
treino na rodada ¢ e n € o total de exemplos da rodada. Esse modelo é entdo usado
na proxima iteracdo. Contudo, a média ponderada pode sofrer com dados nao-IID dos
clientes, causando baixa efetividade do modelo global.

A Figura 1 apresenta o algoritmo cléssico de agregacdo em aprendizado federado,
conhecido como FedAvg, juntamente com o procedimento de treinamento local realizado
em cada cliente. Utilizamos a seguinte nota¢@o ao longo dos algoritmos: 6% representa os
pardmetros do modelo global na rodada t; !, representa os pardmetros do modelo local do
cliente £ na rodada ¢; .S; é o subconjunto de clientes selecionados para a rodada t; n, é o
nimero de exemplos de treino do cliente k;n = ) res, Mk ¢ o nimero total de exemplos
utilizados na rodada; P indica o conjunto de dados locais do cliente k.

Melhoria na Efetividade do Aprendizado Federado: Diversas estratégias fo-



ram propostas para aprimorar modelos em FL, especialmente no contexto de dados nao-
IID. Entre as principais estratégias desenvolvidas, destaca-se o FedProx [Li et al. 2020],
que introduz uma penaliza¢do proximal nos modelos locais para reduzir a divergéncia
entre os parametros locais e globais durante o treinamento. [Karimireddy et al. 2020]
propdem a utilizacdo de varidveis de controle para corrigir o desvio introduzido pela
heterogeneidade dos dados. As varidveis sdo atualizadas e compartilhadas entre servi-
dor e clientes, influenciando tanto a atualizacdo local quanto a agregacdo. Ainda, Fed-
Nova [Wang and Liu 2020] ajusta as contribui¢des dos clientes proporcionalmente ao nu-
mero de atualizacOes realizadas localmente. A normalizacdo introduzida por esse método
reduz o impacto da heterogeneidade, mas nao elimina as diferencas de desempenho entre
clientes com volumes e qualidades de dados distintos.

Sensibilidade ao Risco: Em RI'!, Sensibilidade ao Risco é definida como
técnicas que buscam reduzir a probabilidade de resultados ruins em consultas especificas,
enquanto maximizam a qualidade geral dos resultados [Wang et al. 2012].

Diferente desse conceito, estudos que exploram fatores de qualidade do desem-
penho dos clientes envolvendo andlise de risco (risk-aware) tém sido desenvolvidos, mas
nenhum aborda especificamente o conceito de Sensibilidade ao Risco [Wang et al. 2012].
Por exemplo, [Zhao et al. 2024] propdem o FRAL-CSE, que estima centralmente a
sensibilidade dos clientes para orientar a agregacao global, mas sem o uso de métricas
explicitas de sensibilidade ao risco. [Ads et al. 2024] desenvolvem uma abordagem
de FL acelerado que leva em conta fatores de risco de transmissdo e confiabilidade na
selecdo e ponderagdo de clientes. Ja [Chen et al. 2021] introduzem um modelo para
minimizar riscos associados a decisdes incorretas em ambientes de crowdsensing. Esses
trabalhos representam uma tendéncia emergente de incorporacdo de no¢des de risco no
contexto federado, mas ainda ndo consideram estratégias baseadas na sensibilidade ao
risco nem a pondera¢do dindmica de clientes com base na qualidade preditiva.

Em nossa abordagem, exploramos os trabalhos recentes de [Rodrigues et al. 2022,
Rodrigues et al. 2025] que propdem a RiskLoss, uma func¢do derivdvel para otimizar a
sensibilidade ao risco em Redes Neurais Profundas, no contexto de RI. Na pratica, a
funcdo RiskLoss utiliza a variacdo entre varios modelos de ranking e diversas consultas
durante o treinamento, reduzindo a possibilidade de resultados muito ruins e, em alguns
casos, melhorando os resultados gerais. Nesse contexto, utilizamos a fun¢do RiskLoss em
conjunto com o conhecimento histérico dos parametros em aprendizado federado, melho-
rando o fator de ponderacao dos pardmetros dos clientes na formacao do modelo global.

3. Abordagens Propostas

A Figura 2 ilustra o impacto da distribuicdo dos dados no aprendizado fede-
rado utilizando FedAvg. O gréfico a esquerda apresenta o cendrio com dados IID,
em que as métricas de desempenho (nDCG@1, nDCG@5 e nDCG@10) exibem maior
estabilidade ao longo das rodadas, com intervalos de confianga (IC) mais estreitos.
Em contraste, o griafico a direita mostra o caso ndo-IID, evidenciando alta variabili-
dade nas métricas e auséncia de convergéncia, com ICs amplos e flutuacdes significa-
tivas.

A Figura 2 destaca o problema central que buscamos resolver neste trabalho:
reduzir a variabilidade e melhorar a estabilidade no desempenho do modelo global

'Recuperacio de Informacio.
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Figura 2. Desempenhos médios em 5 folds do FedAvg em cenarios com dados IID e néo-lID.

em cendrios com dados ndo-IID. Para isso, propomos investigar duas estratégias
complementares: (i) a introdu¢do de um fator de Sensibilidade ao Risco para ajustar
o peso de cada cliente na agregacdo, considerando a confiabilidade de seu modelo;
(i1) a incorporagdo do conhecimento historico ao processo de agregacao, aproveitando
parametros do modelo global de rodadas anteriores. A seguir, apresentamos em detalhes
cada uma das abordagens propostas.

3.1. Uso de Sensibilidade ao Risco na Agregaciao

Na primeira estratégia, propomos substituir a técnica tradicional de agregacdo
do FL. — baseada na propor¢ao da quantidade de amostras de cada cliente em relacao
ao total de amostras dos clientes da rodada (=, no Algoritmo 1 ) — por uma estratégia
que utiliza o fator de Sensibilidade ao Risco [Rodrigues et al. 2022] como ponderador na
combinacio dos modelos locais. Esse fator € calculado pelo servidor com base nos erros
de predi¢ao enviados por cada cliente e reflete a confiabilidade do seu modelo em uma
rodada. O objetivo dessa abordagem € reduzir a variabilidade no desempenho do modelo
global e aumentar a estabilidade da convergéncia, mesmo sem necessariamente melhorar
a efetividade. Essa abordagem € ilustrada nos algoritmos 3 e 4 que apresentam o fluxo do
treinamento federado com agregacao sensivel ao risco. O Algoritmo 3 descreve o proce-
dimento executado no servidor, incluindo a sele¢do dos clientes, o ajuste ponderado pelos
riscos individuais e a combina¢do do modelo agregado com o modelo global anterior.

A estratégia tradicional de ponderar pela quantidade de amostras assume que cli-
entes com maior volume de dados devem ter maior influéncia na formag¢do do modelo
global. No entanto, essa premissa pode ser falha: um cliente com muitos dados, mas
concentrados em poucas classes ou com baixa diversidade, pode ndo aprender padrdes
relevantes ou generalizdveis. Dessa forma, o maior nimero de amostras nao necessa-
riamente se traduz em melhor desempenho local, o que compromete a efetividade da
agregacao baseada apenas no volume de dados. Com nossa estratégia, a agregacdo passa
a privilegiar clientes que apresentam menor risco de erro nas predi¢des, atribuindo a eles
maior peso na formagdo do modelo global. Ja contribui¢des associadas a maiores riscos
de erro tém sua influéncia reduzida, tornando o processo de agregacdo mais alinhado a
qualidade preditiva dos modelos locais.

T > (1 —risky) - 6}) (1)
|5l keS,

Na Equaciao (1), que expressa formalmente a estratégia de ponderacdo proposta,
cada modelo local 6% é ponderado por um fator inversamente proporcional ao risco
estimado do cliente k. A média resultante 6! representa a versdao ajustada do modelo
global, que incorpora ndo apenas os parametros locais, mas também a avaliacao relativa



Algorithm 3: Treinamento Fede- Algorithm 4: ClientTrain(k, 0)

rado com Agregacdo Sensivel ao Risco Cliente executa

Input: Cliente k, parametros globais 6, épocas
E, batch size B, taxa de aprendizado 7

Output: Pardmetros locais 6y, risco risky

Servidor executa
Input: Nimero total de clientes K, rodadas T,
quantidade C' de clientes por rodada, o

proporcio do modelo agregado, 3 1 0«01/ cqpia o modelo global para o cliente
proporg¢ao do modelo global anterior ; ZEI/“ e’i}fa /e/ iSLlO:op 27)1 (l;;tch
Output: Modelo global 6 . P for batch b — 1 to B do
1 Inicializar QOG // Modelo global inicial 5 Obter Yb
2 for rodadat = 1to T do k .
3 Selecionar subconjunto Sy C {1, ..., K} 6 Caleular saidas: b
de C clientes aleatérios outputs « net(X})
4 for cada cliente k € St do in parallel 7 P} + arg max(outputs)
5 L 02, risky < ClientTrain(k, GtG_l) 8 77156_%01507’2 =[(pi —wi)* | Vi€
// Chamadas assincronas b
9 risks <—
6 igrega(;lao Global: ) . servidorﬁcalcu]afrisks(mse;vectm’z)
7 0" < 15¢] 2kes, (1= risky) - 0, 10 risk? < risks(k]
_ // Ponderagédo pelo risco 1 Rk — Rk U {IIS/&:}
8 0L -0+ 8- 9[51 // combinagio 12 | Otimizar modelo local 6, (backpropagation)
do modelo agregado com o anterior —

13 if |Ry| > O then

14| risky < mediana(Ry)
15 else

16 | riskg <0

9 return 05

10 servidor_calcula_riscos(mse_vector)

1 // calcula riscos dos clientes conforme Secao 3.1.1
2 return risks

-

17 return 0, risky,

Em vermelho destacamos as alteracdes propostas nos algoritmos
baseados em FedAvg, para produzir os resultados alcancados Notagio: X};: features do cliente k no batch b. PP:

o: predi-
nesse estudo. < ) . -
¢oes, Yk”: rétulos verdadeiros, mse_vectorz: erros quadrati-

cos, m‘skZ: risco por batch.

de desempenho dos clientes. Essa equacdo substitui diretamente o cdlculo da média
ponderada tradicional do FedAvg e foi implementada na linha 7 do Algoritmo 3.

Para que o fator de risco seja calculado de forma personalizada para cada cliente
k, propomos uma modificacdo no processo de treinamento local, apresentada no Algo-
ritmo 4. Como cada cliente ja possui os rotulos verdadeiros dos pares <consulta,
documento>, ele pode calcular localmente os erros de predicdio — utilizando, por
exemplo, o erro quadritico médio (MSE)? — linha 8 do Algoritmo 4 — e envid-los ao
servidor ap6s cada batch. Com os vetores de erros de todos os clientes, o servidor executa
o cdlculo do fator de Sensibilidade ao Risco, que passa entdo a compor a ponderacio na
etapa de agregacdo global. Essa alteracdo no fluxo tradicional do FL € uma das principais
contribui¢des deste trabalho, pois permite ao servidor ajustar o peso das contribui¢des de
cada cliente de forma proporcional ao seu fator de risco de erro nas predicdes locais.

3.1.1. Calculo do Fator de Risco

Inspirados na estratégia de otimizagao sensivel ao risco de [Rodrigues et al. 2022,
Rodrigues et al. 2025], propomos uma adaptagdo para regular a agregacao de parametros
em nossa abordagem, modelando o cdlculo do fator de Sensibilidade ao Risco assim: dado
um conjunto S; C {1,2,..., K'}, clientes aleatoriamente selecionados em uma rodada ¢,
com |S;| < K. Para cada cliente k € S;, consideramos um lote (barch) local de b instan-
cias (pares consulta-documento). Cada cliente £ calcula localmente o vetor de erros qua-
driticos médios sobre o lote, gerando uma entrada da matriz M € RIStIxb, My; = (pej —
yx;)?, onde py; é a predi¢do do cliente k para a instancia j; e yx; € o rétulo verdadeiro de j.

A matriz M contém os erros observados de cada cliente sobre suas instancias

?Nesse contexto, o erro quadratico médio ¢ definido como M SE(P?,Y?) = [(p; — y;)* | i € batch b,
onde p; representa a predigd@o e y; o rétulo verdadeiro.



locais. Seguindo [Rodrigues et al. 2025], definimos o erro esperado e;; para cada célula

. Si'T; b < < .
da matriz como e; = =%, onde Sy = >, Mj; € o somatdrio dos erros do cliente

N
. A . C » o . . A . .
k para todas as instancias; 7; = >, _, M}, é o somatério dos erros da instancia j entre
- c b ! ‘o .
todos os clientes; e N = 3, > i, Mj; € o somatério total da matriz.

O desvio padrdo do erro observado em relagido ao esperado € dado por z; =
Mkj—ekj
V]
métrico do cliente £ (ou seja, o grau com que os valores zj; daquele cliente se desviam

negativamente da média global), chamada Z Risk(k), como:

. Com esses desvios, define-se a métrica a ser usada para calcular o risco geo-

ZRisk(k) =z +(1+a) > 2z 2)
JjeJ~ jeJ+
onde: J* = {j | zx; > 0} sdo os desvios positivos (erros maiores do que o
esperado) e J~ = {j | zx; < 0} s@o os desvios negativos. A partir de ZRisk(k), é
calculado o risco final do cliente usando a fun¢do GeoRisk:
. 1< Z Risk(k)
GeoRisk(k) = | | 7 JZI M, | - @ (T) (3)

onde ®(-) representa a fungdo de distribuicdo acumulada da normal padrio.

A métrica ZRisk captura o risco estatistico de um sistema ao avaliar, com base
em multiplos sistemas de referéncia, a frequéncia e a gravidade dos desvios negativos
de desempenho por consulta, sendo sensivel a variancia e a forma da distribuicdo dos
resultados. No entanto, por ser independente da média de desempenho global, ZRisk nao
permite uma comparacao direta entre sistemas com niveis médios de efetividade distintos.
Para resolver essa limitacdo, foi proposta a métrica GeoRisk [Dincer et al. 2016], que
combina o ZRisk com a média de desempenho por meio de uma média geométrica,
permitindo uma avaliacio comparativa mais completa entre sistemas em termos de
efetividade e propensao ao risco.

Por fim, o fator de sensibilidade ao risco do cliente £ é obtido comparando o seu
risco com o risco de um sistema ideal Z, definido como a média dos erros por instancia:

Risk(Z, P,) = GeoRisk(Z) — GeoRisk(k) 4)
b

onde: 7 = (% N Mkj> .
linha k£ da matriz M, com os erros in]dividuais do cliente k. Este valor final Risk(Z, Py,)
¢ o fator de Sensibilidade ao Risco utilizado para ponderar a contribuicdo do cliente na
agregacao global, que em nosso trabalho aplicamos para a tarefa de FL2R.

¢ o sistema ideal (média por coluna) e P, € a

3.2. Adicao Incremental do Modelo Global na Agregacao:

A abordagem proposta busca aproveitar os valores dos parametros do modelo
global da rodada anterior 6%, somando-os aos parimetros do modelo resultante da
agregacdo por média, conforme expressa a Equacdo 5.

6L = a6+ 365! 5)

Aqui, o modelo global da rodada ¢, denotado por 9t~, ¢ obtido por meio de uma

combinagcio linear entre 0 modelo agregado atual com risco 6 (baseado na média dos pa-

rametros e no fator risco dos clientes) e 0 modelo global da rodada anterior GtG_l. Os coefi-
cientes o € 3 controlam, respectivamente, a influéncia do modelo atual 6° e do modelo his-



térico 65 ' no processo de agregagdo. Esta estratégia estd implementada na linha 8 do Al-
goritmo 3. Com essa proposta, espera-se que a reutilizacdo do modelo anterior atue como
uma memoria estavel ajudando acelerar a convergéncia do modelo ao longo das rodadas.

4. Resultados

Nesta secdo, apresentamos a configuracdo experimental adotada e os resultados
combinando sensibilidade ao risco e reaproveitamento de parametros histéricos —
respondendo as perguntas de pesquisa propostas. A andlise estd organizada em quatro
partes: descricdo da configuracdo experimental, comparacdo com baselines, avaliacao
da reducdo da variabilidade entre os clientes e a avaliacdo do impacto individual de cada
componente da estratégia FedRisk no resultado final.

4.1. Configuracio Experimental

Dados e Biblioteca: Os experimentos utilizaram o dataset MSLR-WEB10K
[Qin and Liu 2013], um benchmark amplamente adotado em aprendizado para ran-
queamento [Koppel et al. 2019], com cerca de 10.000 consultas associadas a multiplos
documentos representados por vetores de 135 atributos numéricos extraidos de pdginas da
web. Para simular o ambiente federado, foi usada a biblioteca Flower [Beutel et al. 2020],
que permite experimentos escaldveis de aprendizado federado.

Distribuicao dos Dados IID e nao-IID: As distribui¢des IID e nao-IID utilizadas
nos experimentos foram geradas com base na amostragem Dirichlet, conforme imple-
mentado na biblioteca Flower. A Figura 3 ilustra essas distribuicdes dos dados entre 100
clientes ao todo, e dentre estes, sdo selecionados aleatoriamente 10, a cada rodada de trei-
namento. No cendrio IID (Figura 3-a), a distribuicao das classes de rétulos (0 a 4) € apro-
ximadamente igual entre todos os clientes, tanto em quantidade total de exemplos quanto
na proporg¢do de cada classe. Ja no cendrio ndo-IID (Figura 3-b), observa-se uma forte va-
riacdo: alguns clientes concentram exemplos de apenas uma ou poucas classes, enquanto
outros possuem amostras de classes distintas em propor¢des muito desbalanceadas.
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Figura 3. Distribuicées IID e nio-lID de dados entre todos os clientes (100 ao todo).

4.2. Comparacao com Baselines

Para avaliar o desempenho dos modelos nas tarefas de ranqueamento,
foram utilizadas as métricas nDCG@k (Normalized Discounted Cumulative
Gain) [Jarvelin and Kekéldinen 2002, Wang et al. 2013] e MRR (Mean Reciprocal
Rank) [Voorhees et al. 1999]. A métrica nDCG@k avalia a qualidade do ranqueamento
considerando a relevancia e a posi¢dao dos itens, dando maior peso aos relevantes nas
primeiras posi¢des, sendo ttil quando ha diferentes niveis de relevancia. Ja a MRR



Estratégia Clientes nDCG (x100) MRR (x100)

H*

de Agregacdo por rodada
@1 @5 @10 @1 @5 @10
1 FedRisk 10 27.0 (0.8) 31.8(1.0) 37.3(1.2) 48.0(L5) 63.9 (1.3) 64.9 (1.3)
2 FedAvgM 10 27.4(11.3) 29.8(10.0) 342(85) 46.4(16.2) 61.6(14.0) 62.8(13.2)
3 FedProx (u=0.9) 10 24.1 (6.0 275@.1) 328(3.6) 41.8(8.2) 58.2(7.5) 59.5(7.1)
4 FedOpt 10 24.1 (9.5) 275(74) 32.7(7.0) 42.6(143) 585(11.6) 59.9(11.0)
5 FedTrimmedAvg 10 20.8 (5.3) 262(5.1) 325(46) 373094 54.9 (8.4) 56.4 (7.9)
6  FedAvg 10 23.0 (8.1) 262(7.0) 31.6(6.7) 398 (11.7) 56.0(11.2) 57.5(10.5)
7  FedAdam 10 17.8 (3.3) 22.8(3.5) 288(3.5) 329(5.5) 50.5(5.9) 52.3(5.4)
8  FedMedian 10 17.9 (3.0) 226(34) 283(3.8) 33.1(49) 50.3 (5.6) 52.0(5.2)
9  FedYogi 10 17.0 (1.1) 21.3(1.2)  27.1(1.2) 31.0(1.7) 47.8 (2.0 49.8 (1.9)
10  FedAdagrad 10 16.7 (2.0) 209(1.4) 267(1.6) 30.8(2.7) 47.3 (2.6) 49.3 (2.5)
11 Centralizado - 324 (3.9) 350(3.2) 359(2) 585(5.7) 73.2 (4.1) 73.7 (4.0

Tabela 1. Comparacédo do desempenho entre modelos em cenarios com dados nao-lID (linhas 1-10)
na MSLR-WEB10K; 5-folds com intervalo de confianga de 95%; 100 rodadas de treinamento.

mede a posi¢ao do primeiro item relevante, indicando a capacidade do sistema em trazer
boas recomendagdes no topo da lista. Em ambas, valores mais altos indicam melhor
desempenho no ranqueamento.

Comparamos o desempenho do FedRisk com os de métodos de agregacdo base-
lines da literatura. Seguindo o protocolo experimental baseado na técnica de validagcao
cruzada, dividimos os dados em 5 folds e avaliamos o desempenho médio do modelo glo-
bal, nos folds de teste, para cada uma das estratégias de agregacdo. A Tabela 1 apresenta
uma coluna com o nimero de clientes por rodada de treinamento (10 selecionados aleato-
riamente de 100 possibilidades) e, nas colunas seguintes, os valores de desempenhos mé-
dios, ao final das 100 rodadas, nas métricas nDCG(@1,@5,@10) e MRR(@1,@5,@10),
juntamente com seus respectivos intervalos de confianca (valores entre parénteses)’.

Como mostrado na Tabela 1, em 5 das 6 métricas avaliadas, o nosso método,
FedRisk, superou todas as estratégias de agregacdo consideradas nos experimentos nos
cendrios com dados nao-IID. Em nDCG@5, por exemplo, o FedRisk alcancou 31.8,
enquanto o FedProx, que foi o melhor baseline entre os comparados (considerando efe-
tividade e estabilidade), atingiu 27.5, um ganho de 15.6%. Em relacdo ao FedAdagrad,
na mesma métrica, o ganho foi ainda maior, 52.1%.

Por fim, vale ressaltar também que o FedRisk foi o modelo que mais se aproxi-
mou da performance do modelo centralizado (tltima linha da Tabela 1), principalmente
em relacdo ao nDCG@5 e nDCG@10, inclusive com um valor absoluto superior ao
centralizado nesta dltima métrica, se tornando um resultado altamente relevante, ainda
mais considerando o cendrio nao-IID tratado pelo FedRisk. Esse comportamento pode
ser atribuido a regularizacao mais ponderada e suave nos parametros, evitando alteracdes
bruscas no modelo global. Comportamento obtido com a agregacdo por sensibilidade ao
risco e ao uso do histérico de modelos.

4.3. Analise da Variabilidade e Convergéncia

No aprendizado federado, a natureza ndo-IID dos dados acentua a importancia de
analisar a variabilidade dos resultados, devido as flutuacdes entre rodadas e folds. Como
observa [Spiegelhalter 2024], métricas com boas médias podem mascarar alta incerteza
e baixa consisténcia quando had grande variabilidade, comprometendo a confiabilidade.
Um exemplo é o FedAvgM na Tabela 1: apesar dos bons valores médios em NDCG@1,
o intervalo de confianga (IC) elevado revela instabilidade entre particionamentos e baixa

3Utilizamos as métricas nDCG e MRR nas posi¢des 1, 5 e 10, que sio amplamente reconhecidas na lite-
ratura para medir a qualidade de sistemas de ranqueamento [Jarvelin and Kekéldinen 2002, Voorhees 1999].
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Figura 4. Aplicagdo de FedRisk em proporgdes maximas (o = 1.0, 3 = 1.0) do modelo com sensibi-
lidade ao risco e do modelo anterior. | 10 clientes por rodada.

consisténcia.

Utilizamos os IC sobre os resultados entre os folds para cada rodada, para mostrar
a variabilidade dos modelos FedProx e FedRisk [Brownlee 2018]. As sombras das
curvas nas Figuras 4-a e 4-b correspondem as amplitudes dos intervalos de confianga.
Como podemos observar na Figura 4-b, o FedRisk promove uma reducgao significativa
na variabilidade dos resultados dos cinco folds, tornando os intervalos de confianca
visivelmente mais estreitos em todas as curvas. A Figura 4-a, por sua vez, mostra
que o FedProx apresenta alta variabilidade dos resultados. Vale ressaltar também a
rdpida convergéncia do FedRisk que com poucas rodadas (< 20) atinge o miximo de
performance e estabilidade, enquanto o FedProx ndo parece convergir.

Esses resultados reforcam que a combinagdo das estratégias promoveu ganhos
consistentes tanto em desempenho quanto em estabilidade, posicionando o FedRisk como
a abordagem mais robusta entre as avaliadas, respondendo positivamente as QP1 e QP2.

4.4. Analise da Contribuicao dos Componentes da Soluciao

Investigamos como o desempenho do FedRisk ¢ influenciado pelos pesos de seus
dois componentes: o modelo médio dos clientes na rodada atual (ét) e o modelo global
da rodada anterior (HtG_l), conforme a Equacdo 5. Para isso, variamos os pesos o e 3 em
diferentes proporg¢des, explorando diferentes cendrios de influéncia dos componentes.
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Figura 5. Comparacio entre diferentes proporcées de cada componente na composicio do modelo
global, usando 5 clientes por rodada.

A Figura 5 apresenta os resultados da andlise, comparando as configuracdes em
termos da métrica nDCG@10 ao longo das rodadas, incluindo dois modelos de referén-
cia: o FedAvg com dados IID e o baseline FedProx. Note que o cendrio de simplesmente
“desligar” o componente 0t, fazendo o = 0, ndo foi considerado pois € equivalente a
desconsiderar o aprendizado e manter o mesmo modelo global por todas as rodadas.



Nossa anélise de componentes considerou as seguintes configuragcdes:

* (a=10.9, 8 = 0.1): Maior peso do modelo agregado e menor peso do modelo an-
terior privilegia o aprendizado dos clientes. A curva indica que s6 a agregacao por
risco ndo estabiliza o desempenho do modelo global nem reduz a variabilidade.

* (o« = 0.1, 8 = 0.9): Maior contribuicdo do modelo anterior ¢ menor do agregado
enfraquece o aprendizado dos clientes. A curva indica que a memdria histdrica
somente nao melhora a efetividade do modelo global nem reduz a variabilidade.

* (a = 0.5, B = 0.5): Mesmo peso para as contribui¢des do modelo agregado e do
modelo anterior. A curva sugere que o equilibrio entre memoria e aprendizado
atual sem considerar o0 méximo de importancia para os dois fatores ainda ndo é
suficiente para alcancar os melhores resultados.

¢ (a=1.0, 8 = 0.0): Peso total do modelo baseado no risco e nenhum da memoria
prioriza apenas o aprendizado dos clientes, mas a curva mostra que iSso nao
melhora o desempenho nem reduz a variabilidade.

* (¢ = 1.0, B = 1.0): Peso total aos dois componentes, produzindo uma curva
altamente estdvel, com valores proximos ao do FedAvg com dados IID e muito
proximo ao ideal. Esta configuracdo apresenta o melhor compromisso entre
eficacia e consisténcia.

Os resultados indicam que técnicas isoladas, como a ponderacdo baseada em risco
ou a incorporagdo do modelo histérico, contribuem de forma limitada para a estabilidade
global. No entanto, a combinacdo de ambas mostra-se significativamente mais eficaz,
reforcando a hipétese de que o efeito desejado decorre da sinergia entre essas estratégias.
O melhor cendrio é obtido quando ambas t€m peso igual a um (valor maximo).

Cada experimento, com 5 folds, 100 clientes, 100 rodadas e 5 épocas locais, levou
cerca de 12 horas em uma estacio com processador AMD Ryzen Threadripper PRO
5955WX (16 nicleos, 32 threads), 512 GB de RAM e GPU NVIDIA RTX A6000 (48
GB). Apesar das extensoOes do FedRisk, a complexidade global segue linear no nimero
de clientes, ou seja O(n).

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho prop6s a ponderagdo por sensibilidade ao risco e a reutilizagio in-
cremental da memoria do modelo global como estratégias para mitigar os efeitos de dados
nao-IID em FL2R. Para a QP1, introduzimos um diagnoéstico local de erro, no qual clien-
tes calculam vetores de MSE que permitem ao servidor estimar um fator de sensibilidade
ao risco. A QP2 examinou a reutilizagdo da memoria anterior do modelo, aliada a sensibi-
lidade ao risco, com resultados expressivos. Como resultado, o método proposto alcanca
um ganho relativo de 15.6 % em NDCG, e iguala ao desempenho do modelo centralizado.
Uma limitacdo do FedRisk refere-se ao overhead computacional introduzido pelo calculo
das métricas de sensibilidade ao risco. Esse processamento adicional aumenta o custo
das iteracdes locais e pode impactar a eficiéncia do algoritmo, especialmente em cendrios
com grande nimero de clientes ou rounds. Trabalhos futuros podem explorar otimizacdes
nesse cdlculo, visando reduzir o overhead sem comprometer a robustez do método.
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