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Abstract. In the realm of Federated Learning (FL), a collaborative yet de-
centralized approach to machine learning, communication efficiency is a cri-
tical concern, particularly under constraints of limited bandwidth and resour-
ces. This paper introduces an innovative application of the SNIP (Single-shot
Network Pruning based on Connection Sensitivity) technique within this con-
text. Leveraging SNIP, the proposed method prunes neural networks effectively,
converting numerous weights to zero and resulting in sparser weight represen-
tations. This significant reduction in weight density substantially decreases the
volume of parameters that need to be communicated to the server, thus reducing
the communication overhead. Our experiments on the MNIST dataset showcase
that this approach not only lowers the data transmission between clients and
server but also sustains competitive model accuracy, comparable to conventio-
nal FL models. The use of network pruning via SNIP emerges as an efficacious
strategy to augment the efficiency of FL, especially advantageous in settings
with restricted communication capabilities.

Resumo. No ambito do Aprendizado Federado (AF), uma abordagem colabo-
rativa, porém descentralizada, para a aprendizagem de mdquina, a eficiéncia
da comunicag¢do é uma preocupagdo critica, especialmente sob as restri¢oes
de largura de banda e recursos limitados. Este artigo introduz uma aplicagdo
inovadora da técnica SNIP (Single-shot Network Pruning based on Connection
Sensitivity) neste contexto. Aproveitando o SNIP, o método proposto poda efi-
cazmente as redes neurais, convertendo numerosos pesos em zero e resultando
em representacoes de pesos mais esparsas. Essa reducdo significativa na densi-
dade de pesos diminui substancialmente o volume de pardametros que precisam
ser comunicados ao servidor, reduzindo assim a sobrecarga de comunicagdo.
Os experimentos com o conjunto de dados MNIST demonstram que esta abor-
dagem ndo apenas reduz a transmissdo de dados entre clientes e servidor, mas
também mantém a acurdcia competitiva do modelo, compardvel aos modelos
convencionais de AF. O uso da poda de rede via SNIP emerge como uma es-
tratégia eficaz para aumentar a eficiéncia do AF, especialmente vantajosa em
ambientes com capacidades de comunicagdo restritas.

1. Introducao

O campo emergente do Aprendizado Federado (AF), do inglés Federated Learning (FL)
e introduzido por McMahan et al. [McMahan et al. 2016], representa um avango critico
no ambito do aprendizado de miquina. Ele aborda questdes relacionadas a privacidade



de dados e gestdo descentralizada desses dados. Dentro do arcabouco do AF, vdrios
clientes refinam coletivamente um modelo unificado enquanto preservam a integridade
e a confidencialidade de seus dados individuais. Apesar de suas notdveis vantagens, o
AF tem seus desafios, sendo o principal deles os custos de comunicagao envolvidos no
processo de aprendizagem colaborativa [Kairouz and McMahan 2021].

Considerando o cendrio em que milhares de dispositivos (clientes) participam do
processo de aprendizagem, onde cada um transmite parametros de modelo para um ser-
vidor central, os custos de comunica¢do crescem proporcionalmente [Xia et al. 2021].
A alta demanda por largura de banda de comunicacdo durante o processo de treina-
mento reduz significativamente a eficiéncia operacional do AF em cenarios criticos.
Abordar essa questdo € essencial, como enfatizado por estudos recentes no campo
[Wen et al. 2023, Shahid et al. 2021]. Melhorar a eficiéncia de comunica¢do ndo € ape-
nas benéfico, mas necessario para o desenvolvimento continuo e implantagdo pratica das
solucdes de AF [Souza et al. 2023, de Souza et al. 2024, Wen et al. 2023].

Diversas técnicas foram propostas para contornar esse desafio de comunicacao
no AF, porém muitas dessas abordagens introduzem etapas extras que dificultam sua
implantacdo. Por exemplo, certas abordagens necessitam de fine-tuning através de pds-
poda para restaurar ou aumentar a acurdcia do modelo. O fine-tuning € o processo de
ajuste que envolve treinamento adicional para recuperar a acuracia perdida apds um pro-
cesso de poda em redes neurales [Renda et al. 2020]. Além disso, metodologias de trei-
namento dependentes da criagdo de mascaras, geralmente requerem inicio com redes den-
sas, o que implica em uma configuragdo inicial mais intrincada e uma maior demanda por
recursos [Isik et al. 2023a, Jiang et al. 2022a, Isik et al. 2023b, Vallapuram et al. 2022].

Levando isso em consideracao, este artigo apresenta uma abordagem para reducao
de custos de comunica¢do no AF através da utilizacdo do algoritmo SNIP. O SNIP ¢é
um algoritmo que se destaca por sua capacidade de podar redes neurais de forma efici-
ente em uma unica fase antes do treinamento [Lee et al. 2019]. Assim, quando aplicado
ao AF, o SNIP pode diminuir substancialmente a contagem de parametros necessaria
para sincronizac¢ao, enquanto preserva ou potencialmente aumenta a acurdcia do modelo.
Dessa forma, com a aplicagao desse algoritmo no contexto do AF, objetiva-se otimizar a
comunicacao e reduzir os custos a ela associados.

Complementarmente, este estudo foca na aplicacdo do SNIP ao conjunto de dados
MNIST [LeCun et al. 1998], que € bastante conhecido e utilizado no campo de aprendi-
zado de maquina para classificacao de imagens. Os resultados alcancados demonstram
ndo somente uma reducdo significativa na quantidade de parametros comunicados pelo
cliente ao servidor, mas também evidenciam a capacidade de manter acuricia, ressal-
tando a eficdcia desta abordagem em contextos praticos. Este trabalho ilustra o potencial
de técnicas de poda de rede na melhoria da eficiéncia do AF e abre novas possibilidades
para sua aplicacao em ambientes com capacidades de comunicagdo limitadas.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma. A Se¢do 2 apre-
senta os trabalhos relacionados no contexto de reducdo de custos de comunicagdo no
AF. A Secao 3 apresenta alguns conceitos chave para entendimento deste trabalho. A
Secdo 4 detalha o funcionamento do FedSNIP, apresentando seus principais componen-
tes e descrevendo as etapas para seu funcionamento. A Secdo 5 apresenta a metodologia



de avaliacdo e comparacdo do FedSNIP com outros trabalhos do estado da arte, além de
discutir os resultados obtidos. Por fim, a Secao 6 conclui este estudo e apresenta alguns
direcionamentos para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo descreve um conjunto de trabalhos relacionados considerando o problema de
reduzir o custo da comunicagdo baseado em técnicas de poda de modelo. Por exemplo, o
FedMP € uma estrutura adaptativa de poda de modelo em AF, que aumenta a eficiéncia
de recursos e acuracia do modelo [Jiang et al. 2022b]. A solucdo se destaca em cendrios
heterogéneos, oferecendo desempenho até 4.1 vezes mais rapido que outros métodos. No
entanto, desafios como largura de banda de comunicagao limitada e heterogeneidade de
dispositivos foram anteriormente negligenciados. Ou seja, isso indica a necessidade de
solucdes mais eficientes que abordem esses desafios em ambientes de AF. O FedMP,
embora inovador no AF com poda adaptativa em ambientes heterogéneos, enfrenta de-
safios. Sua adaptacdo a cada dispositivo aumenta a complexidade de implementacao e
pode ser problematica em ambientes com diversidade de dispositivos. Além disso, essa
adaptabilidade pode causar variacdes na qualidade dos modelos entre os nds, afetando
potencialmente a coeréncia e generalizacdo do modelo global.

Li et al. [Lietal. 2020] introduzem o LotteryFL, uma abordagem que adapta
a hipétese do bilhete de loteria para o contexto de AF. Essa hipétese formula que é
vidvel identificar sub-redes (bilhetes vencedores) que apresentam acuricia igual ou su-
perior a rede ndo podada e com alta capacidade de generalizacdo. Sendo assim, o
LotteryFL foca tanto na personalizacdo dos modelos quanto na reducao dos custos de
comunicacdo. Isso permite que cada cliente treine uma sub-rede especializada para per-
mitir uma comunicacao eficiente. O LotteryFL foi testado em conjuntos de dados nao
Independentes e Identicamente Distribuidas (IID), onde mostrou melhorias notaveis em
personalizagdo e eficiéncia de comunica¢ao em comparacao com outras abordagens. Essa
metodologia é particularmente inovadora ao abordar os desafios associados a distribuicao
de dados nao IID em AF. No entanto, o LotteryFL apresenta algumas desvantagens, como
a personalizacdo excessiva que pode limitar a generalizacao e a identificagao/treinamento
de sub-redes 6timas para cada cliente que pode ser complexa e exigir muitos recursos.

Lee et al. [Lee et al. 2019] apresentaram um método para podar redes neurais an-
tes do treinamento, chamado SNIP. Essa abordagem, baseada na sensibilidade de conexao,
identifica conexdes estruturalmente importantes, permitindo uma reducdo significativa na
complexidade da rede sem a necessidade de ciclos iterativos de poda e re-treinamento. E
aplicavel a varias arquiteturas, incluindo redes convolucionais, residuais e recorrentes. O
método oferece simplicidade e versatilidade, tornando-o robusto as variacdes de arquite-
tura e eliminando a necessidade de pré-treinamento e agendas complexas de poda. No
entanto, esta abordagem € centralizada e pode enfrentar problemas com escalabilidade.

Jiang et al. [Jiang et al. 2022a] introduziram o PruneFL, uma abordagem de AF
que apresenta poda de parametros adaptativa e distribuida. A abordagem visa treinar
modelos eficientemente em dispositivos de borda com recursos computacionais e de
comunicacao limitados. O PruneFL alcanca isso adaptando o tamanho do modelo du-
rante o treinamento, reduzindo a sobrecarga de comunica¢do e computacio. Além disso,
ele incorpora poda inicial em um cliente selecionado, seguido por poda distribuida adici-



onal durante o processo de AF. A abordagem mantém efetivamente a precisao do modelo
enquanto reduz significativamente o tempo de treinamento. No entanto, a escolha de
apenas um cliente para realizar a poda pode gerar viés.

Isik et al. [Isik et al. 2023a] apresentaram o Treinamento de Méscara Proba-
bilistica Federada (FedPM). Essa solu¢ao melhora a eficiéncia de comunicag¢do no AF,
treinando uma madscara bindria estocéstica em vez dos pesos do modelo. Ele mantém os
pesos em seus valores iniciais aleatorios e descobre uma rede aleatdria esparsa ideal den-
tro da original. Essa abordagem mostra melhorias em acuricia, eficiéncia de comunicagao
e velocidade de convergéncia, tornando-se adequada para cendrios com recursos de
comunicacao limitados. No entanto, seu uso pode degradar outras propriedades do mo-
delo treinado, como a equidade, a robustez e o vazamento de dados. Além disso, a abor-
dagem € complexa de implementar em comparacdo com o SNIP.

Vallapuram et al. [Vallapuram et al. 2022] introduziram uma estrutura de AF que
aborda desafios como heterogeneidade estatistica e restricdes de recursos em disposi-
tivos clientes, chamada HideNSeek. A abordagem combina poda do lado do servidor
na inicializacdo e o uso de uma supermdscara de sinal, na qual os termos satisfazem a
condi¢do de pertencer ao conjunto {—1,1}. O HideNSeek emprega poda de tdnico dis-
paro no lado do servidor para determinar uma sub-rede, possibilitando uma convergéncia
de modelo mais rapida com taxas de compressao semelhantes aos métodos existentes. O
HideNSeek diminui o custo de comunica¢@o, mantendo ao mesmo tempo uma capacidade
superior no que diz respeito ao aprendizado de dados com diversas heterogeneidades. No
entanto, é possivel ocorrer viés ao realizar poda do lado do servidor. Além disso, o de-
sempenho do HideNSeek € decrescente em cendrios com alta heterogeneidade de dados.

Chang et al. [Chang et al. 2023] propdem um método de poda de modelo para AF
para mitigar gargalos de computacdo e comunicagao locais enquanto mantém acuricia
semelhante ao modelo original. O método melhora a eficiéncia de comunicagdo ao redu-
zir o nimero de pardmetros do modelo transmitidos e otimizando a propor¢do de poda e
selecdo de dispositivos. O esquema de poda a nivel de canal resulta em uma rede compri-
mida adequada para inferéncia eficiente em aplicagdes de Redes Neurais Convolucionais
(CNN). Como limitamos o modelo global a um modelo de rede neural simples neste expe-
rimento, trabalhos futuros podem ser estendidos para modelos mais complexos e grandes
em ambientes de comunica¢do dindmicos.

Com base na anélise do estado da arte, € evidente que muitos estudos partem da
premissa de que os recursos computacionais sao amplamente disponiveis e que existe um
conhecimento detalhado das informacdes dos clientes. No entanto, isso pode introdu-
zir complexidades significativas nas configuracdes, exigindo um alto nivel de capacidade
computacional. Isso, por sua vez, frequentemente torna essa abordagem impraticavel em
cendrios onde os recursos sao limitados ou onde h4 uma falta de informagdes detalhadas
sobre os clientes. Sendo assim, o FedSNIP tem como objetivo abordar esse desafio redu-
zindo a quantidade de parametros que sdo comunicados ao servidor. Tal feito € alcancado
por meio de uma abordagem de poda ndo estrutural que ndo compromete a acuricia do
modelo. Dessa forma, a proposta busca tornar o AF mais eficiente e acessivel em cenérios
com recursos limitados ou quando as informagdes sobre os clientes sdo escassas.



3. Conceitos Basicos

Esta se¢do introduz conceitos fundamentais, tais como o aprendizado federado, poda de
redes neurais, representacdes esparsas de modelos e o algoritmo SNIP.

3.1. Aprendizado Federado (AF)

O AF representa uma mudanga de paradigma no aprendizado de maquina, enfatizando
uma abordagem descentralizada e colaborativa. No AF, ao invés de agregar dados em
um servidor central, o processo de treinamento € distribuido entre maltiplos dispositivos
ou nds, cada um com seus proprios dados. Essa metodologia ndo s preserva a privaci-
dade dos dados, mas também utiliza os recursos computacionais dos nds participantes,
tornando-se uma solucdo poderosa para cendrios onde a centralizacdo de dados € impra-
ticavel ou indesejavel.

No ambito do AF, uma representacio matemdtica formal do treinamento de
modelos pode ser formulada da seguinte forma: (i) Considere um conjunto C' =
{c1,¢2,...,cp}, onde cada cliente ¢; no sistema AF possui um conjunto de dados lo-
cal Dy; (ii) O objetivo em um cendrio de AF € minimizar uma fungdo objetiva global, que
¢ uma composicao das funcdes de perda calculadas por cada cliente com base em seus
dados privados. Essa composi¢do pode ser representada matematicamente como:

D
1
i = — ;D 1
min f(z) = - ;fk(x, k) (1)
onde fi(x; Dy) denota o valor da perda calculado pelo cliente £ com base em seu conjunto

de dados local D;,.

Como pode ser observado, essa representacao reforca a natureza descentralizada
e colaborativa do AF, onde cada cliente calcula independentemente a perda com base em
seus dados e contribui para o treinamento do modelo global.

3.2. Poda de Redes Neurais e Representacoes Esparsas

A poda de redes neurais e a criacao de representacdes esparsas sao estratégias-chave na
otimizagdo da eficiéncia de comunicagdo para o AF [Xia et al. 2021]. A poda reduz o
tamanho e a complexidade de um modelo ao eliminar pesos que contribuem minimamente
para a saida, resultando em uma representacdo esparsa. Essa esparsidade se traduz em
menos parametros, menor uso de memoria e, 0 mais importante, redu¢do da sobrecarga
de comunicacdo em ambientes de AF, tornando o processo de treinamento e atualizagdo
mais eficiente e pratico. De maneira geral, a poda em redes neurais pode ser realizada de
duas maneiras principais: (i) poda estrutural e (ii) poda ndo estrutural.

A poda estrutural visa reduzir o nimero de neurdnios de uma rede neural. Essa
abordagem foca em eliminar unidades neurais inteiras (como neurénios ou camadas in-
teiras), resultando em uma arquitetura de rede mais enxuta. Isso pode ser benéfico
para reduzir a complexidade computacional e o tamanho do modelo, mantendo ou até
mesmo melhorando o desempenho em determinadas tarefas. Por outro lado, a poda
nao estrutural concentra-se em reduzir os pesos da rede neural. Essa abordagem geral-
mente envolve a aplicacdo de mascaras que atuam sobre os pesos da rede, efetivamente
“desligando” certos pesos ao defini-los como zero ou proximos de zero. Diferente da



poda estrutural, a poda ndo estrutural ndo altera a arquitetura da rede, mas ajusta a im-
portancia de conexdes especificas dentro da estrutura existente. Isso pode ajudar a tornar
a rede mais eficiente € menos propensa a overfitting, mantendo uma boa capacidade de
generalizagdo [Liang et al. 2021, He and Xiao 2023].

Ambas as abordagens de poda sdo utilizadas para otimizar redes neurais, seja em
termos de desempenho computacional, eficiéncia de armazenamento, ou até mesmo ro-
bustez a ruidos e variagdes nos dados de entrada [Li et al. 2022, Jordao and Pedrini 2021].
Em geral, a poda de redes neurais pode ser formulada como um problema de otimizagao.
Dado um conjunto de dados D = {(z;,y;)}!~, e um nivel de esparsidade desejado k, por
exemplo, o nimero de pesos ndo-zero, a formulacdo pode ser expressa como o seguinte
problema de otimizacao com restri¢oes:

1 n
g ;D) = min 1> 11,) @
sujeitoaw € R™, ||w|o < k 3)

onde [(-) representa a funco de perda padrdo, w denota o conjunto de pardmetros da rede
neural, m significa o nimero total de pardmetros, e || - || € a norma L, convencional.

3.3. Algoritmo SNIP

O SNIP, que significa “Poda de Rede de Unico Disparo Baseada na Sensibilidade de Co-
nexdo”, ¢ uma técnica inovadora que permite a poda de redes neurais de maneira eficiente
antes mesmo do inicio do treinamento. E uma abordagem centralizada que identifica e
elimina as conexdes menos importantes dentro da rede, simplificando o modelo sem ne-
cessidade de um treinamento extenso. Tal abordagem revela-se particularmente vantajosa
no contexto do AF, pois facilita a simplificacio do modelo antes de sua distribuicao, di-
minuindo a carga computacional e aumentando a eficiéncia geral. O SNIP se enquadra no
tipo de poda ndo estrutural comentado anteriormente [Jiang et al. 2022a].

O algoritmo SNIP destaca-se por sua abordagem de poda unica realizada na
inicializacdo da rede, antes de qualquer treinamento. Esta técnica é fundamentada na
remoc¢do de conexdes que se mostram desnecessarias, conforme avaliado pelo impacto de
cada uma na func¢ao de perda. A formulacdao do SNIP € expressa da seguinte forma:

min LW C,D) 4)

Nesta formulagdo, W representa os pesos da rede, C € uma mascara bindria que
identifica as conexdes a serem mantidas, ® denota o produto de Hadamard, £ € a fungao
de perda, e D refere-se ao conjunto de dados. O objetivo primdrio € minimizar £ pela
selecao adequada de C, visando manter a eficicia do modelo enquanto se reduz sua com-
plexidade. Diferentemente de métodos anteriores, que exigiam andlises detalhadas do
conjunto de dados, o SNIP alcanga uma poda eficiente utilizando apenas um minibatch
com uma quantidade razoavel de exemplos de treinamento, simplificando significativa-
mente o processo de poda, a sensibilidade corresponde aos gradientes das conexdes.

4. FedSNIP

A Figura 1 ilustra o fluxo de funcionamento do FedSNIP. Na Etapa 1, o servidor distribui
o modelo aos clientes (Rétulo (). Na Etapa 2, ap6s receberem o modelo, os clientes



executam a poda utilizando a técnica SNIP, que resulta em uma alta taxa de zeros nos
pesos (Rétulo 2)). Apds o processo de poda, os clientes treinam seus modelos. Para
a retransmissao desses pesos ao servidor, técnicas de compressdo baseadas em matrizes
esparsas s3o empregadas e entdo os pesos podados sdo enviados ao servidor (Rétulo (3)).
Na Etapa 3, ap6s receber os pesos dos clientes, o servidor aplica uma representacao de
matrizes esparsas e procede com a agregacdo dos dados, configurando o modelo para a
proxima fase de treinamento (Rétulo @). Por fim, o servidor envia novamente o modelo
agregado aos clientes (Rétulo (5)) e inicia uma nova rodada de treinamento (Etapa 1).
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Figura 1. Arquitetura de sistema empregada pelo FedSNIP, com seus principais
componentes e como esses componentes interagem entre si ao longo do tempo.

O FedSNIP aplica a técnica de SNIP, conhecida por ser um método de poda sem
necessidade de fine-tuning e que preserva uma boa acuricia, em um ambiente federado.
Assim, a abordagem proposta adapta o SNIP para o contexto de AF, demonstrando a sua
eficicia nesse novo cendrio, integrando o conceito de poda de tnico disparo, baseado na
sensibilidade de conexdo. Cada cliente na rede do AF aplica de forma independente um
método de poda baseado em sensibilidade ao seu modelo local durante o treinamento,
reduzindo efetivamente o nimero de parametros sem perda significativa de acuracia do
modelo.

O ntcleo do FedSNIP reside em seu processo tnico de poda, representando por:

Wp’r‘uned =WoM (5)

Neste contexto, W denota a matriz de pesos integral a arquitetura da rede neu-
ral. Juntamente, M/, uma mascara bindria, é produzida via anélise de sensibilidade. Esta
analise identifica crucialmente as conexdes menos sensiveis dentro da rede, marcando-as
como zero dentro da mascara. Com base nisso, o FedSNIP inicia seu processo estabe-
lecendo um modelo global simbolizado por WW. Esse modelo é caracterizado por sua
inicializagdo com pesos atribuidos aleatoriamente.

O Algoritmo 1 descreve as principais etapas envolvidas no funcionamento do
FedSNIP. O FedSNIP € uma abordagem de AF que integra a poda de tnico disparo base-
ada em sensibilidade no processo de treinamento federado. Cada cliente (Linha 3) na rede
federada primeiro poda seu modelo local com base na sensibilidade da conexdo, garan-
tindo que os parametros restantes estejam abaixo de um limiar § definido (Linha 5). Esta



etapa € crucial para reduzir a sobrecarga de comunicagdo e manter a eficiéncia do modelo.
Posteriormente, os clientes treinam localmente seus modelos podados em seus conjuntos
de dados (Linha 6). Os modelos atualizados ou seus parametros sao entao enviados de
volta ao servidor para agregacao (Linha 7). O servidor agrega essas atualizagdes para refi-
nar o modelo global, que € redistribuido aos clientes para treinamento adicional (Linhas 8
e 9). O processo se repete até que o modelo global convirja ou atenda aos critérios de
parada especificados (Linha 2).

Algoritmo 1: Pseudocédigo do FedSNIP

Entrada: Modelo global M, limiar de poda ¢
Saida: Modelo global podado e treinado

1 Inicializar modelo global M
2 para cada rodada ¢ até a convergéncia faca
3 para cada cliente ¢ faca

4 Receber o modelo global M do servidor
/+ Poda baseada em sensibilidade */
5 M), <+~ PODAMODELO(M, 0)
/* Treinamento local =/
6 Treinar M), em dados locais D,
7 Enviar atualizacdes do modelo para o servidor

/* Agregacdo do servidor */
8 M «+ AgregaAtualizacoes(M, My)

/* Transmissdo do modelo atualizado x/

9 Enviar modelo atualizado M para todos os clientes

Adicionalmente, a fungdo PODAMODELO utilizada no FedSNIP € inspirada na
abordagem SNIP. O Algoritmo 2 exemplifica o processo empregado nessa etapa. Este
método envolve um processo de poda de tinico disparo aplicado na inicializacdo da rede
neural, baseado na sensibilidade das conexdes. A sensibilidade da conexdo € determinada
calculando o impacto de cada conex@o na funcao de perda, permitindo a identificacdo das
conexoOes mais cruciais para a tarefa (Linha 4). O processo envolve criar uma pontuacio de
sensibilidade para cada conexao e reter apenas as conexdes superiores com base no nivel
de esparsidade definido £ (Linhas 4 € 7). O modelo podado Np4q40 € gerado com base nas
conexoes retidas e retornado pela funcao (Linhas 9 e 10). Essa abordagem permite uma
compressao eficaz do modelo sem a necessidade de poda iterativa ou pré-treinamento,
tornando-a particularmente adequada para ambientes de AF.

5. Avaliacao de Desempenho

Esta secdo descreve a avaliacdo de desempenho do FedSNIP em comparagdo com
solugdes da literatura.

5.1. Configuracao dos Experimentos

O FedSNIP foi implementado no framework Flower [Beutel et al. 2020] e considerando
o TensorFlow nas versoes 1.6.0 e 2.15.0, respectivamente. No Flower, cada usuério treina



Algoritmo 2: Funcdo PODAMODELO

Entrada: Rede neural ndo treinada N, conjunto de dados de treinamento D,
nivel de esparsidade x
Saida: Modelo podado Np,dado

1 Inicializar rede N com pesos aleatorios

2 Amostrar um mini-lote D, de D

3 para cada conexdo j € N faca

4 Calcular gradiente g; da perda com rela¢do a conexao

5 L Calcular pontuacao de sensibilidade s; = |g,|

6 Normalizar pontuagdes de sensibilidade

7 Ordenar conexdes por sensibilidade e reter os s por cento superiores
8 Podar conexdes com menores pontuagdes de sensibilidade

9 Gerar modelo podado N,,4.4, cOm base nas conexdes retidas

10 retorna Npoiqdo

o modelo com seus dados locais e estabelece comunicacdo com o servidor central por
meio da tecnologia de comunica¢do gRPC. Além disso, utilizou-se o Ansible! para a
configuracdo eficiente de um servidor e 10 miquinas clientes. O Ansible, instalado em
um né de controle com acesso SSH a todas as outras maquinas, facilitou a configuracio e
implantacdo dos experimentos.

Neste estudo, considerou-se o conjunto de dados MNIST [LeCun et al. 1998],
por ser um benchmark bem conhecido e utilizado pela comunidade de aprendizado de
maquina. O MNIST compreende 70.000 imagens em escala de cinza de 28 x 28 pixels,
divididas em 60.000 imagens de treinamento e 10.000 imagens de teste. O conjunto de
dados é composto por imagens de digitos manuscritos, variando de 0 a 9, portanto, ha
10 classes no total. Cada imagem € rotulada com o digito correspondente, o que torna o
MNIST uma escolha popular para avaliar o desempenho de modelos de aprendizado de
maquina, especialmente em tarefas de classificagdo.

Para a distribuicdo do conjunto de dados entre os clientes no cendrio de AF,
empregou-se a distribui¢do de Dirichlet com o parametro o = 0.5. Esse método de
distribui¢do, facilitado pela ferramenta FedArtML [Gutierrez et al. 2023], garante uma
distribui¢do de dados ndo-1ID entre os 10 clientes considerados. Tal configuracao simula
um cendrio mais realista onde os dados de cada cliente podem representar um subcon-
junto diferente do conjunto geral de dados, introduzindo o desafio da heterogeneidade de
dados no AF.

Quanto a validacdo do modelo, os dados de teste de MNIST ndo foram dividi-
dos. Em vez disso, utilizou-se um tnico conjunto de teste. Essa abordagem implica que
todos os clientes efetivamente t€m acesso aos mesmos dados de teste (assumindo que
nao ha personalizacdo na fase de avaliagdo), que € uma pratica padrao conhecida como
“Avaliacao Federada Centralizada” [Soltani et al. 2023]. Com isso, se tem um benchmark
unificado para comparar o desempenho do modelo federado contra vérias configuragdes
e modificagcdes de treinamento.

"https://www.ansible.com/
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O modelo escolhido para os experimentos € o LeNet-5 [LeCun et al. 1998], uma
rede neural convolucional conhecida por sua eficiéncia e desempenho em tarefas de
classificagdo de imagens. O LeNet-5 é caracterizado por seu padrdo de conectividade
densa, onde cada camada é diretamente conectada a todas as outras camadas de forma
sequencial. Essa arquitetura leva a redugdes considerdveis no nimero de parametros,
tornando-o um excelente candidato para nossos experimentos de AF com o MNIST.

Implementamos também técnicas da literatura para uma comparagdo, tais como
FedAvg [McMahan et al. 2016] e CMFL [Luping et al. 2019]. O primeiro representa a
abordagem base para cendrios em AF, enquanto o segundo é uma abordagem focada na
reducdo do custo de comunicagdo, utilizando um critério baseado na porcentagem de
concordancia de sinais entre 0 modelo global na rodada ¢t — 1 e o modelo local na rodada
t. Antes de proceder com o envio da atualizagdo local, o método CMFL realiza o célculo
da relevancia dessa atualizacdo, empregando o percentual de parametros com 0 mesmo
sinal. Qualquer atualizagdo local que apresente um valor abaixo de um determinado limiar
¢ considerada irrelevante, e, por isso, ndo é encaminhada para a etapa de agregacdo. Nos
experimentos, esse limiar foi configurado em 0.495.

Para avaliar a eficiéncia do FedSNIP, considerou-se as seguintes métricas:

» Acurdcia do Modelo Distribuido: Essa métrica mede a convergéncia da solucao.
E calculada apés cada rodada de comunicacio para determinar a rapidez com que
o modelo atinge a acuricia desejada.

* Reducgdo Relativa de Parametros: Mede a reducdo no nimero de parametros de-
vido a poda, em comparacdo com o modelo original, fornecendo insights sobre a
eficiéncia da abordagem FedSNIP.

5.2. Resultados

Esta secdo apresenta e discute em detalhes os resultados obtidos, enfatizando especial-
mente a eficiéncia na comunicagao e a acurdcia dos modelos desenvolvidos. Foi realizada
uma série de experimentos para avaliar a efetividade do FedSNIP. Uma andlise explo-
ratoria foi conduzida para estabelecer os melhores hiperparametros para as solugdes dis-
cutidas na literatura. Assim, o valor de taxa de aprendizado foi estabelecido em 0.001,
com um tamanho de lote (batch-size) de 32, utilizando o método de descida de gradiente
estocastica (SGD).

As figuras apresentadas ilustram a acurdcia dos modelos distribuidos, além de
comparar com métodos convencionais em diferentes niveis de poda. Os experimentos
foram realizados com parametros de esparsidade variados, especificamente em niveis de
60%, 70%, 80% e 90%, e também comparados com algoritmos da literatura, como o
CMFL [Luping et al. 2019] e o FedAvg [McMabhan et al. 2016]. Os resultados enfatizam
a viabilidade da abordagem proposta, mostrando um equilibrio notdvel entre a redugdo da
carga de comunicagdo e a manuten¢do da acurdcia do modelo.

As Figuras 2(a), 2(b), 2(c), e 2(d) ilustram a acurdcia do modelo global em diferen-
tes niveis de esparsidade. Durante os experimentos, notou-se que uma esparsidade de 90%
levava a uma diminui¢do na taxa de convergéncia. Contudo, observou-se uma inversao po-
sitiva dessa tendéncia ao longo das etapas de comunicagdo, sugerindo um aprimoramento
continuo na performance do modelo. A abordagem CMFL consegue reduzir os custos
de comunicacao e ter uma acuricia aceitdvel, embora em algumas etapas tenha ocorrido
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Figura 2. Resultados de acuracia de teste do modelo distribuido considerando
diferentes niveis de esparsidade.

uma queda na acurdcia. Isso se deve ao critério adotado na abordagem, que define se o
total de parametros serd ou nao comunicado, influenciando assim a acurdcia em determi-
nadas rodadas. As Figuras 3(a), 3(b), 3(c), e 3(d) ilustram a comparacio da quantidade
de parametros comunicados, utilizando o FedAvg como referéncia. Durante os experi-
mentos, foi observado que o FedSNIP conseguiu uma reducao significativamente maior
na quantidade de parametros comunicados em comparacdo com o CMFL. A magnitude
dessa redugdo mostrou-se quase constante ao longo dos testes, com algumas variacoes
pontuais.

6. Conclusao

Este artigo apresentou um método para aprimorar a eficiéncia da comunicacdo no AF.
Nosso método foca na reducdo da quantidade de parametros a serem comunicados ao
servidor. Utilizamos uma técnica de poda que dispensa a necessidade de ajuste fino (fine-
tuning). A estratégia adotada € a de poda ndo estrutural, que ndo envolve a eliminagado de
neur6nios, mantendo, a0 mesmo tempo, a garantia de uma convergéncia efetiva no pro-
cesso de aprendizagem. FedSNIP se destaca pela sua capacidade de manter um equilibrio
entre a quantidade de parametros do modelo que ndo sao ndmeros zero e a preservagao da
integridade do modelo, um equilibrio crucial no processo de AF. Ao aplicar uma esparsi-
dade de até 90%, observou-se que, mesmo com uma redugdo dréstica de parametros, os
modelos ainda conseguem manter uma acuricia aceitavel.
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Figura 3. Resultados de reducao de parametros comunicados ao servidor em
relacdo ao FedAvg por rodada de comunicacao considerando diferentes niveis
de esparsidade.

Como direcdo para trabalhos futuros, pretende-se explorar métodos avangados
para diminuir ainda mais o custo de comunica¢do. Uma abordagem promissora € a selegao
estratégica de clientes, visando alcangar uma redugdo adicional de parametros sem com-
prometer significativamente a acurdcia do modelo. Essa linha de pesquisa aponta para
um equilibrio mais eficiente entre a economia de recursos de comunicacio e a qualidade
do AF. Além disso, técnicas como Compressed Sparse Row (CSR), Compressed Sparse
Column (CSC) e Coordinate List (COO) podem ser utilizadas para lidar com matrizes
com alta proporcao de zeros. Em pesquisas futuras, planeja-se realizar uma anélise de-
talhada incorporando essas técnicas. Adicionalmente, serd considerada a implementacao
de métodos como a quantiza¢do, com o objetivo de minimizar ainda mais a quantidade
de dados transmitidos ao servidor. Por fim, pretende-se ainda integrar técnicas avancadas
como a ciéncia do contexto para otimizar as decisdes no processo de poda.
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