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Abstract. This dissertation introduces FedRisk, a novel Federated Learning to
Rank (FLTR) approach designed to address one of the most critical challenges in
intelligent distributed information systems: model aggregation under heteroge-
neous and non-IID data distributions. By integrating a risk-aware aggregation
mechanism—capable of weighting client updates according to prediction error
variability—with a historical global parameter stabilization strategy, FedRisk
promotes both robustness and convergence stability in federated ranking envi-
ronments. Extensive experiments on the MSLR-WEBIOK benchmark demons-
trate that FedRisk significantly outperforms strong federated baselines such as
FedProx, achieving a 15.6% improvement in nDCG@5 and matching centrali-
zed performance in nDCG@ [0, while substantially reducing performance va-
riance across communication rounds. Beyond empirical gains, the work provi-
des a principled formulation of risk-sensitive aggregation for FLTR, a systema-
tic analysis of heterogeneity effects in federated ranking, and a comprehensive
experimental validation under realistic distributed scenarios. By bridging In-
formation Retrieval, Distributed Machine Learning, and privacy-aware system
design, this dissertation advances the development of scalable, intelligent, and
regulation-aligned Information Systems. Its scientific impact was recognized
with the Honorable Mention Award for Best Full Paper at SBBD 2025, unders-
coring the originality and methodological rigor of the proposed approach.

Resumo. Esta dissertacdo apresenta o FedRisk, uma abordagem inédita de Fe-
derated Learning to Rank (FLTR) projetada para enfrentar um dos desafios
mais criticos dos Sistemas de Informacdo distribuidos: a agregacdo de mode-
los sob heterogeneidade e distribui¢oes ndo independentes e ndo identicamente
distribuidas (ndo-1ID). A proposta integra um mecanismo de agregacdo sensivel
ao risco — capaz de ponderar as atualizagoes dos clientes de acordo com a va-
riabilidade do erro de predicdo — a uma estratégia de estabilizacdo baseada
na incorporagdo de parametros globais historicos, promovendo maior robustez
e estabilidade no processo de convergéncia federada.



Experimentos extensivos no benchmark MSLR-WEBI10K demonstram que o Fe-
dRisk supera abordagens federadas consolidadas, como o FedProx, alcancando
ganho de 15,6% em nDCG@35 e desempenho equivalente ao treinamento cen-
tralizado em nDCG @ 10, além de reduzir substancialmente a varidncia ao longo
das rodadas de comunicagdo. Para além dos ganhos empiricos, o trabalho apre-
senta uma formulacdo principiada de agregacdo sensivel ao risco para FLTR,
uma andlise sistemdtica dos efeitos da heterogeneidade no ranqueamento fede-
rado e uma validacdo experimental abrangente em cendrios distribuidos rea-
listas. Ao integrar Recuperacdo de Informagdo, Aprendizado de Mdquina Dis-
tribuido e principios de privacidade e governanca de dados, esta dissertacdo
contribui para o avango de Sistemas de Informagdo escaldveis, inteligentes e
alinhados a requisitos regulatorios contempordneos. Sua relevancia cientifica
foi reconhecida com o prémio de Honra ao Mérito de Melhor Artigo Completo
no SBBD 2025.

1. Introducao

O crescimento exponencial do volume de informacdes digitais tem redefinido o papel dos
Sistemas de Informacdo na sociedade contemporanea. Aplicacdes como mecanismos de
busca, plataformas de comércio eletronico, sistemas financeiros e solu¢des em saude digi-
tal operam hoje em ecossistemas distribuidos, heterogéneos e regulados, nos quais dados
sao gerados e mantidos em multiplas organizacdes e dispositivos. Esse cendrio, impulsi-
onado pela computagdo em nuvem, pela expansao da internet e pela ubiquidade de dispo-
sitivos conectados [Mukut et al. 2012], exige arquiteturas mais inteligentes, escaldveis e
alinhadas a principios de privacidade, governanca e responsabilidade no uso de dados.

Restricdes legais e regulatérias, como legislacdes de protecao de dados, limitam
a centralizacdo de informacdes para treinamento de modelos de Inteligéncia Artificial,
impondo novos desafios técnicos e organizacionais [Liu et al. 2021]. Nesse contexto, o
Federated Learning (FL) surge como paradigma promissor para Sistemas de Informacado
Inteligentes, ao permitir o treinamento colaborativo sobre dados distribuidos sem a ne-
cessidade de compartilhamento direto das bases locais, promovendo conformidade regu-
latdria e mitigacdo de riscos associados a exposicdo de dados sensiveis [Liu et al. 2021].
Essa caracteristica torna o FL especialmente relevante em dominios criticos, como saude,
financas e servigos digitais de larga escala [Neto et al. 2020].

Na Recuperacdo de Informacdo, a tarefa de Learning to Rank (LTR) [Liu 2010]
ocupa posicao central em sistemas de busca, recomendacido e apoio a decisdo, pois
determina a ordenacdo de documentos ou itens segundo sua relevancia. Entretanto,
em ambientes distribuidos, modelos locais de LTR refletem particularidades regionais,
comportamentais e contextuais, resultando em distribui¢des heterogéneas que desafiam
abordagens tradicionais de agregacdo [Yu et al. 2022]. Essa heterogeneidade, tipica
de Sistemas de Informacdo reais, pode comprometer tanto a estabilidade quanto a
efetividade de modelos globais.

Os métodos de Federated Learning to Rank (FLTR) [Liand Ouyang 2021]
estendem o LTR ao ambiente federado, mas enfrentam um desafio central: a agregacao
eficiente de modelos locais sob distribuicdes nao independentes e ndo identica-
mente distribuidas (ndo-IID) [Wang and Zuccon 2022].  Diferencas nos perfis de



usudrios, padrdes de interacdo e dominios de consulta geram assimetrias que im-
pactam diretamente a convergéncia do treinamento. Além disso, a necessidade de
reduzir custos de comunicacdo € determinante para a viabilidade pratica dessas
solucdes [McMahan et al. 2023, Kairouz et al. 2021].

Este trabalho se alinha aos Grandes Desafios de Pesquisa em Sistemas de
Informacdo no Brasil (2016-2026), ao propor agregacdo federada robusta para ranque-
amento sob heterogeneidade e ndo-1ID, com estabilidade e efetividade em cenarios dis-
tribuidos e sensiveis a dados [Araujo et al. 2017].

Esta dissertacdo aborda a agregacdo em FLTR sob heterogeneidade nao-IID,
propondo mecanismos sensiveis ao risco que equilibram contribui¢des locais, reduzem
instabilidades e promovem ganhos consistentes. A abordagem integra Recuperagdo de
Informacao, aprendizado distribuido e governanga de dados, contribuindo para Sistemas
de Informacdo que conciliam desempenho, escalabilidade e responsabilidade ética.

Contribuicoes principais: Esta dissertacdo apresenta as seguintes contribuicoes
originais: (i) a formula¢do de um mecanismo de agregagdo sensivel ao risco para FLTR,
projetado para cendrios nao-11D; (ii) a anélise sistemédtica do impacto da heterogeneidade
na estabilidade e na efetividade do ranqueamento federado; (iii) a proposicdo de es-
tratégias para reduzir instabilidades de treinamento mantendo eficiéncia de comunicagao;
(iv) uma avaliacdo experimental abrangente demonstrando ganhos consistentes sobre
métodos de agregacdo tradicionais; (v) a consolidacdo de evidéncias que refor¢cam
a viabilidade de arquiteturas federadas como solucdo estratégica para Sistemas de
Informacao regulados e orientados por IA.

Parte dos resultados desta dissertacdo foi consolidada em um artigo completo
publicado no Simposio Brasileiro de Bancos de Dados (SBBD) em 2025, o qual recebeu
o prémio de Honra ao Mérito como melhor artigo completo do evento. Esse reconhe-
cimento evidencia a originalidade metodoldgica, o rigor experimental e o impacto da
pesquisa na comunidade brasileira de Sistemas de Informac¢do e Bancos de Dados.

Contribuicao para Sistemas de Informacao: Este trabalho contribui ao tratar o
processamento distribuido sob restri¢des de privacidade e governanga, viabilizando mode-
los colaborativos via aprendizado federado sem compartilhamento de dados, em cendrios
com alta heterogeneidade na distribui¢cdo de dados entre os participantes dos treinamen-
tos. Sob a perspectiva de Sistemas de Informacdo, a proposta viabiliza a implantagao
de modelos de ranqueamento em ambientes regulados e descentralizados, apoiando
processos de tomada de decisdo mesmo quando os dados nao podem ser centralizados.

2. Definicao do Problema

Definicoes Preliminares Consideramos um cendrio de Federated Learning to Rank
(FLTR) com clientes K = {1,..., K}, onde cada cliente k possui dados locais Dy =
{(gi, d;, i) } %, com rétulos y; € {0,...,L} e ny, = |Dg|. Cada par (g;, d;) é represen-
tado por z; = ¢(¢;, d;) € R™ (m = 136 no MSLR-WEB10K). Denotamos por 6% e 6% os
modelos local e global na rodada . Em cada rodada, o servidor seleciona S; C K, com
|S¢| = C, e cada cliente k € S; minimiza F},(6) = n—lk > 0(0; x;,y;), onde £(0; x,y) cor-
responde a funcdo de perda de entropia cruzada (cross-entropy) aplicada sobre os rétulos
de relevancia. O objetivo global é F'(0) = >, o " F(f), com agregacio via FedAvg



06 = > kes, “205. Consideramos cendrios ndo-IID, com desbalanceamento de volume
(n; # n;) e distribuigdo (P;(x,y) # Pj(x,y)), induzindo divergéncia entre modelos lo-
cais.

Adicionalmente, definimos um fator de risco por cliente risk?, derivado dos erros
locais e,gb) = [(9: — y:)*]scs» @ partir dos quais se obtém Z Risk (k). Esse fator reflete a con-
fiabilidade das atualizacdes, sendo maior para clientes com erros elevados ou instdveis,
cuja influéncia deve ser reduzida na agregagio. A formulagdo completa € apresentada na
Secdo 5. Denotamos por #* o modelo agregado apés ponderagdo por risco e por 65" o

modelo global anterior, utilizado como memoria historica.

Formulacao do Problema: Em aprendizado federado para ranqueamento, clientes trei-
nam localmente a partir de 0'51 e retornam 0?, agregados via FedAvg. Em cendrios ndo-
IID, atualizacdes conflitantes induzem instabilidade, maior variabilidade e auséncia de
convergéncia [Wang 2024]. Assim, buscamos melhorar a estabilidade do modelo global
sem comprometer o desempenho de ranqueamento.

3. Hipotese e Perguntas de Pesquisa

Esta dissertacdo propde o aprimoramento do processo de agregacdo em Federa-
ted Learning to Rank (FLTR), considerando que modelos locais treinados em am-
bientes federados estdo sujeitos a diferentes niveis de qualidade, especialmente sob
distribui¢des nao-IID. A proposta baseia-se em dois principios centrais: sensibilidade
ao risco [Rodrigues et al. 2022] e memdria histérica do modelo global.

A sensibilidade ao risco, conforme definida em [Rodrigues et al. 2022], busca
reduzir a probabilidade de baixo desempenho em consultas individuais mantendo boa
eficicia média. Neste trabalho, utilizamos esse conceito para avaliar a confiabilidade dos
modelos locais, distinguindo clientes com atualizacdes mais robustas daqueles mais pro-
pensos a ruidos ou desvios. J4 a memoria historica refere-se a reutilizacdo controlada
dos parametros globais das rodadas anteriores, com o objetivo de preservar conhecimento
acumulado e mitigar oscilagdes causadas por atualizagdes instaveis.

Com base nesses principios, formulamos duas hipéteses: (i) € possivel estimar,
a partir dos erros de predi¢ao, um indicador de risco que reflita a confiabilidade de cada
cliente na rodada corrente; e (ii) a incorporacdo do histérico do modelo global pode redu-
zir a variabilidade e aumentar a robustez sob dados nao-IID. A primeira hipdtese aborda
a auséncia de mecanismos que identifiquem clientes potencialmente prejudiciais ao mo-
delo global em cendrios heterogéneos [Divi et al. 2021], enquanto a segunda enfrenta a
limitacao recorrente de desconsiderar o conhecimento acumulado nas rodadas anteriores.

Essas hipdteses se desdobram nas seguintes perguntas de pesquisa:

RQ1: O uso da Sensibilidade ao Risco [Rodrigues et al. 2025], estimada a par-
tir dos erros de predicdo (MSE [Hastie et al. 2009]), como fator de ponderagcdo na
agregacdo, melhora a eficdcia do modelo global?

RQ2: A inclusao dos parametros do modelo global de rodadas anteriores no
processo de agregacdo reduz a variabilidade e mitiga os efeitos da distribui¢do ndo-11D?

Neste trabalho investigamos se a sensibilidade ao risco na agregacdo federada
melhora o desempenho em cendrios nao-IID.



4. Fundamentos e Trabalhos Relacionados

Os trabalhos foram selecionados por meio de busca sistematica em ACM Digital Library,
IEEE Xplore, SpringerLink e arXiv, utilizando termos como federated learning, lear-
ning to rank, non-IID data e robust aggregation. Foram priorizados estudos recentes,
relevantes e metodologicamente alinhados ao problema, além de trabalhos cldssicos para
contextualizacao.

Diversidade nos Modelos de Agregacao: Diversas estratégias foram propostas para lidar
com cendrios nao-IID em FL. [Ai et al. 2018] exploram func¢des de perda baseadas em
atencdo, enquanto [Zhu et al. 2021] mostram que muitas abordagens priorizam acuricia
média, negligenciando estabilidade.

Métodos consolidados incluem FedProx [Lietal. 2020], que introduz
regularizagcdo proximal; SCAFFOLD [Karimireddy et al. 2020], que utiliza varidveis de
controle; e FedNova [Wang and Liu 2020], que normaliza contribui¢des locais. Outras
abordagens, como [Li et al. 2021], alinham representacdes locais e globais, mantendo
agregacao baseada em média.

Diferentemente desses métodos, nossa proposta incorpora (i) reutilizacdo do co-
nhecimento histérico do modelo global e (ii) ponderagdo das contribui¢des locais com
base na sensibilidade ao risco, utilizando qualidade preditiva como critério de agregacao
no contexto de Federated Learning to Rank.

Impacto da Natureza nao-IID nos Modelos Federados: A heterogeneidade en-
tre clientes € um dos principais desafios do FL, degradando desempenho e
dificultando a convergéncia [Wang and Zuccon 2022, Jiménez-Gutiérrez et al. 2024,
Jiménez-Gutiérrez et al. 2025]. Modelos locais enviesados podem distorcer a agregacao

e aumentar a variabilidade ao longo das rodadas.

Estudos como [Jiménez-Gutiérrez et al. 2024] classificam diferentes tipos de nao-
IID (estatistico, sistémico e temporal), enquanto [Jiménez-Gutiérrez et al. 2025] mostram
que variagdes como label skew, feature skew e quantity skew impactam negativamente
métodos tradicionais como o FedAvg.

Nesse contexto, a heterogeneidade deve ser tratada como um obstaculo estrutural,
afetando acurdcia, estabilidade e eficiéncia. Nossa abordagem busca mitigar esses efeitos
ao reduzir a influéncia de clientes com baixa confiabilidade e promover maior consisténcia
na evolucao do modelo global.

Sensibilidade ao Risco: Em Recuperacdo de Informagao, sensibilidade ao risco refere-se
a reducdo da probabilidade de desempenhos muito baixos em consultas especificas, con-
siderando a variabilidade além da média [Rodrigues et al. 2022, Rodrigues et al. 2025].

No contexto federado, clientes apresentam diferentes niveis de estabilidade pre-
ditiva. Trabalhos recentes exploram nog¢des de risco para selecdo e ponderagao de cli-
entes [Zhao et al. 2024, Ads et al. 2024, Chen et al. 2021], mas nao utilizam métricas
explicitas de sensibilidade ao risco da literatura de RI nem incorporam diretamente a
variabilidade como critério de agregacao.

Nossa proposta baseia-se em [Rodrigues et al. 2022, Rodrigues et al. 2025],
adaptando a RiskLoss para FLTR e utilizando erros de predi¢do para estimar a confia-



bilidade dos clientes. Esses valores sdo entdo usados como pesos na agregacao global,
privilegiando contribui¢des mais estiveis.

Aproveitamento do Conhecimento Historico: O uso de conhecimento histérico em FL
consiste na reutilizacdo de modelos globais anteriores para estabilizar o treinamento. Essa
estratégia pode ser aplicada via regularizacao local [Lv et al. 2023] ou integracdo direta
na agregacao [Wang et al. 2024].

O FedNTD [Lee et al. 2022] utiliza distilagdo para alinhar previsdes entre roda-
das, preservando conhecimento de forma indireta. De forma mais préxima, [Hu 2024]
exploram o uso de histdrico global no treinamento federado.

Diferentemente desses trabalhos, nossa abordagem reutiliza explicitamente o mo-
delo global anterior na agregacao, combinando-o com ponderacdo sensivel ao risco. Essa
integracdo fortalece a estabilidade e a robustez em cendrios ndo-IID, otimizando métricas
de ranqueamento.

S. Proposta

Para enfrentar a alta variabilidade e melhorar a estabilidade do modelo global em cenérios
com dados nao-IID, propomos duas estratégias complementares. A primeira consiste na
introdu¢do de um fator de Sensibilidade ao Risco para ajustar o peso de cada cliente
na agregacdo, considerando a confiabilidade estatistica de seu modelo local. A segunda
estratégia incorpora o conhecimento histérico ao processo de atualizacdo global, reuti-
lizando parametros de rodadas anteriores como mecanismo de estabilizacdo. A seguir,
detalhamos cada uma dessas estratégias e sua implementacao no contexto de FLTR.

Uso de Sensibilidade ao Risco na Agregacao: Na primeira estratégia, substituimos a
técnica tradicional de agregacdo do FL. — baseada na propor¢ao do nimero de amos-
tras locais de cada cliente na rodada (**, conforme o FedAvg) — por uma estratégia
que utiliza o fator de Sensibilidade ao Risco [Rodrigues et al. 2022] como ponderador na
combinagao dos modelos locais.

A motivacdo para essa substituicdo é que o volume de dados ndo necessariamente
reflete a qualidade ou a confiabilidade preditiva do modelo local. Em cendrios nao-
IID, clientes com grande nimero de amostras podem apresentar distribui¢cdes restritas de
rotulos ou baixa diversidade, comprometendo sua capacidade de generalizagdo. Assim,
ponderar exclusivamente por nj pode amplificar contribuicdes pouco representativas.

Propomos, portanto, utilizar o complemento do fator estimado para cada cliente,
(1 — risky), como medida de confiabilidade relativa. A agregagdo passa a privilegiar
clientes com menor propensao a desempenhos significativamente abaixo do esperado.

Formalmente, a agregacdo ponderada € dada por 6! =
ﬁzke& ((1 —risky) - 6%) onde S; é o conjunto de clientes selecionados na ro-

dada t, 9,2 representa os parametros locais do cliente £, e risky, € o fator de risco estimado
com base na variabilidade de seus erros de predi¢do.

A implementacio dessa estratégia € ilustrada nos pseudo-codigos a seguir, que
descrevem as rotinas executadas no servidor e nos clientes.

No Algoritmo 1, o fluxo padrao do FedAvg é estendido em dois pontos. Apds



Algorithm 2: ClientTrain (Cliente)
Output: g, risky

Algorithm 1:  Treinamento Federado ; ?gkieﬂ
Sensivel ao Risco (Servidor) 3 for épocae =1to E do
Input: Clientes K, rodadas T, quantidade C' 4 for batch b = 1 to B do
Output: Modelo global O 5 Obter Y}
1 Inicializar GOG // Modelo global inicial 6 outputs’ — net(Xb)
2 for rodadat =1 to T do b b
3 Selecionar subconjunto St 7 Py« arg rrzax(outputs) 5 .
4 for cada cliente k € Sy do in parallel 8 mse-vectory = [(p; —yi)* | Vi € ]
s | 0%, risk; < ClientTrain(k, 0% ') ’ risks < servi- .
7 dor_calcula_risks(mse_vector ];)
6 égregagao Global: 10 7'7}5’1«;’, « risks[k]
ot ls—lf‘ ZkeSt (1 — risky) - 912 1 Ri — Ri U {,,‘,},5’}
8 0L a0t + 8- ()2:1 12 | Otimizar modelo local 6,
9 return 07, _ 3 if [Ry,| > O then
10 servidor_calcula_riscos(mse_vector): 4 | risky « mediana(Ry)
11 return risks 15 else

Destaques em vermelho indicam as alteracées propostas. 16 L risky <0

17 return 0y, risky

Notagﬁo: X};: features, P}g: predicdes, Ykl,’: rétulos, riski:
risco.

a selecdo do subconjunto .S; na rodada ¢, o servidor executa em paralelo o Algoritmo 2.
Diferentemente do FedAvg tradicional, cada cliente retorna ndo apenas os parametros
locais 6%, mas também um escalar risk;. Esses valores sdo utilizados para ponderar as
contribui¢des locais conforme a Equag@o (5), substituindo diretamente a média ponderada
por “*. Em seguida, o modelo agregado corrente 0" € combinado com o modelo global
da rodada anterior, incorporando memoria histérica ao processo de atualizagao.

No Algoritmo 2, a rotina ClientTrain € estendida para calcular e retornar o risco
associado a cada cliente. Ap6s inicializar o modelo local 6, < 6, o cliente mantém uma
estrutura para armazenar riscos por batch. Durante o treinamento, para cada batch, o cli-
ente calcula o vetor de erros quadraticos médios mse_vector? = [(pZ —y) | i€ b} ,
comparando as predi¢oes p; com os rotulos verdadeiros y;. Esse vetor € enviado ao servi-
dor para calculo do fator de sensibilidade ao risco, conforme detalhado na Sec¢dao 5.1.1. Ao
final das épocas locais, o risco final risk;, € obtido pela mediana dos riscos acumulados e
retornado ao servidor juntamente com 6.

Essa integracdo entre cliente e servidor permite incorporar sensibilidade ao
risco diretamente na etapa de agregacao global, ajustando dinamicamente o peso das
contribuicdes locais de acordo com sua confiabilidade estatistica.

Definicao de risco no contexto de ranqueamento federado: Em recuperacdo de
informacao, o risco € tipicamente definido no nivel de consulta, refletindo a variabilidade
entre queries [Rodrigues et al. 2022, Rodrigues et al. 2025]. No entanto, em cendrios de
aprendizado federado, a agregacdo ocorre no nivel de cliente. Dessa forma, definimos o
risco no nivel do cliente, baseado nos erros locais, de modo a capturar a confiabilidade
das atualiza¢Oes em cendrios ndo-1ID e manter alinhamento com o objetivo de otimizagdo
da agregacao federada.

Calculo do Fator de Risco:Ilnspirados na formulacio proposta por
[Rodrigues et al. 2022, Rodrigues et al. 2025], adaptamos o calculo da Sensibili-
dade ao Risco para o contexto federado, considerando os erros de predicao observados



nos clientes participantes darodada ¢. Seja S; C {1,..., K} o conjunto de clientes seleci-
onados na rodada corrente, com |S;| clientes. Para cada cliente k£ € S;, consideramos um
batch local com ny, instincias (z;,y;), onde x; = ¢(q;, d;) representa o vetor de atributos
extraido do par consulta-documento (¢;,d;) e y; € o respectivo rétulo de relevancia.
Cada cliente calcula localmente suas predi¢des pr; = fr(x;) e constréi o vetor de erros
quadréticos do barch como MSEy, = [(pr1 — yr1)% -, (Pkny, — Ykn,)?]- A partir dos
vetores M S E}., construimos a matriz de erros M € RISt/>xm cujas entradas sdo dadas por

) - .. s

mu; = (Pri—yri)?. Definimos entdo: (i) o somat6rio total dos erros N = ZL;‘l o M

.o s . . _ ng . cose s . . A .

(i) o somatdrio por cliente L = g My;;  (111) o somatdrio por instincia
s ., ., T

T, = ZL;E my;. O erro esperado para cada célula da matriz € calculado como ey; = %,

e o desvio padronizado do erro observado em relacao ao esperado € zx; = %
Seguindo [Rodrigues et al. 2022], agregamos esses desvios na métrica Z Risk(k):
ZRisk(k) = > c- i + (1 + @)Y ,c/+ 2hi» onde J& = {i | z; > 0} e J =
{i | zri < 0}. O parmetro « controla o grau de aversdo ao risco, penalizando
mais fortemente desvios positivos (erros acima do esperado). Como Z Risk(k) ndo
incorpora explicitamente a magnitude média dos erros, utilizamos a métrica GeoRisk

[Dincer et al. 2016], que combina risco estatistico e erro médio por meio de uma média

geométrica: GeoRisk(k) = \/< LS mki> - d (%), onde ®(-) representa a

ny
funcao de distribui¢do acumulada da normal padrao.

Por fim, definimos o fator de sensibilidade ao risco do cliente & comparando
seu risco ao de um sistema ideal Z, definido como a média dos erros por instancia
Risky, = GeoRisk(Z) — GeoRisk(k), em que Z; = ﬁ Zf:t‘l my; representa o erro
médio por coluna da matriz M. O valor Risky € entdo utilizado como fator de ponderacao
na agregacdo global, conforme descrito na Secdo 5.1, reduzindo a influéncia de clientes
com maior variabilidade e maior propensdo a erros extremos.

Adicao Incremental do Modelo Global na Agregacao: A abordagem proposta busca
incorporar explicitamente os parametros do modelo global da rodada anterior ao processo
de agregacao, combinando-os com o modelo obtido na rodada corrente apds a ponderagcao
por sensibilidade ao risco.

Seja 0t o vetor de parametros resultante da agregacao ponderada dos modelos
locais na rodada ¢, e %' o modelo global da rodada anterior. O novo modelo global é
entdo calculado por meio da seguinte combinacao linear:

Bt = -0+ 565 (1)

onde o, § € R* sdo hiperparAmetros que controlam, respectivamente, a influéncia
do modelo agregado atual e do modelo histérico no processo de atualizagao.

Diferentemente da agregacdo tradicional baseada exclusivamente nas
contribui¢des locais da rodada corrente, essa estratégia introduz uma componente
de memoria temporal diretamente na etapa de combinagdo global. A reutilizacao
de 0271 atua como mecanismo de estabiliza¢do, reduzindo oscilacdes decorrentes da
heterogeneidade ndo-IID e contribuindo para uma dindmica de atualizagdo mais suave ao
longo das rodadas.



6. Experimentos

Configuracao Experimental: A configuracdo experimental foi estruturada de modo a re-
fletir os desafios observados em cendrios reais de aprendizado federado, particularmente
na tarefa de aprendizado para ranqueamento.

Configuracao do treinamento local: O treinamento local utilizou gradiente descendente
estocdstico com taxa de aprendizado de 3. 0e—4, uma época local por rodada e batch size
de 16 ou 32. O sistema operou com 100 clientes, fracdo de participacao de 10% por rodada
e 100 rodadas no total. Esses parametros foram mantidos constantes entre os métodos de
agregacdo avaliado. A menos que especificado de outra forma, adotamos o« = 1e = 1,
por apresentarem o melhor desempenho empirico ao longo dos experimentos.

Dados e Biblioteca: Os experimentos utilizaram o dataset MSLR-
WEBIOK [Qin and Liu 2013], um benchmark amplamente adotado em aprendizado para
ranqueamento [Koppel et al. 2019], composto por aproximadamente 10.000 consultas
associadas a multiplos documentos, representados por vetores de 136 atributos numéricos
extraidos de paginas da web. Para simular o ambiente federado, foi utilizada a biblioteca
Flower [Beutel et al. 2020], uma estrutura de c6digo aberto voltada a implementacdo e
execucdo de sistemas de aprendizado federado de forma escaldvel. No contexto deste
trabalho, o Flower foi empregado em modo de simulagdo local, permitindo a criacio de
multiplos clientes em um Unico ambiente fisico, com controle sobre a distribuicdo dos
dados, o nimero de rodadas e o particionamento dos conjuntos de treino e validagao.

Utilizamos o experimento com dados centralizados como baseline, permitindo
a comparagdo direta com os desempenhos nos ambientes de aprendizado federado.
Diferente do cendrio federado, onde os dados (pares consulta-documento) sdo dis-
tribuidos entre multiplos clientes, neste experimento os dados de treino e de avaliacao
permaneceram centralizados e foram utilizados integralmente para o treinamento e
avaliacdo de um unico modelo.

Arquitetura dos modelos de ranqueamento: Os modelos utilizam uma rede multica-
madas que prediz rétulos de relevancia (5 classes) a partir de 136 caracteristicas. A ar-
quitetura é dada por logits = Wy ReLU(W;x + by) + by, onde = € R'36, a camada oculta
possui 64 unidades e a saida gera 5 logits. Os logits sdo otimizados diretamente com
entropia cruzada durante o treinamento local.

Distribuicao dos Dados IID e nao-IID: Para simular diferentes cenérios no aprendi-
zado federado, usamos a biblioteca Flower [Beutel et al. 2020, Yurochkin et al. 2019],
que implementa a técnica de particionamento baseada na distribui¢cdo Dirichlet, com
a = 0.5, o que induz um cenario de label skew controlado entre as parti¢des locais. A
Figura 1 ilustra a alocacdo dos dados entre 100 clientes, dos quais 10 sao selecionados
aleatoriamente em cada rodada de treinamento. No cendrio IID (Figura 1a), observa-se
que todos os clientes possuem aproximadamente o mesmo nimero total de instancias,
e a distribuicdo das classes (0 a 4) dentro de cada cliente € proporcional a distribui¢do
global do conjunto de dados, ou seja, todas as classes estdo igualmente representadas
em cada particao (cliente). Em contraste, no cendrio nao-IID (Figura 1b), verifica-se
uma significativa heterogeneidade, com alguns clientes concentrando dados em uma ou
poucas classes, enquanto outros apresentam distribui¢cdes bastante desbalanceadas.
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Figura 1. Distribui¢coes IID e nao-lID de dados entre os 100 clientes.

Metodologia de Avaliacao: Para mitigar vieses de particionamento, utilizamos validac¢ao
cruzada com 5 folds [Berrar 2018], garantindo que os resultados reflitam o desempenho
médio do modelo. No contexto federado, essa estratégia € essencial para avaliar robustez,
estabilidade e consisténcia diante de dados nao-1ID.

Para avaliar a efetividade dos modelos propostos, especialmente em tarefas de
ranqueamento, utilizam-se métricas que consideram nao apenas a acurécia dos itens re-
tornados, mas também sua posi¢do nas listas geradas. A métrica nDCG@k (Normalized
Discounted Cumulative Gain) é amplamente adotada por considerar tanto a relevancia
quanto a posicdo dos documentos, atribuindo maiores pesos aos itens relevantes nas pri-
meiras posicoes — aspecto crucial em cendrios onde os usudrios interagem principal-
mente com os primeiros resultados [Jarvelin and Kekildinen 2002, Wang et al. 2013]. Ja
a métrica MRR (Mean Reciprocal Rank) mede a posi¢cao do primeiro item relevante,
sendo qtil para avaliar a capacidade do sistema de retornar boas recomendacdes no topo
do ranking [Voorhees 1999].

Essas métricas sdo indicativas da qualidade do ranqueamento, sendo que valores
mais altos refletem melhor desempenho. Para os resultados dos cinco folds, foram esti-
mados intervalos de confianga de 95%, permitindo quantificar a variabilidade e conferir
rigor estatistico as andlises comparativas entre os métodos propostos e os baselines.

Reprodutibilidade: O cdédigo serd disponibilizado publicamente apds a aceitagdo para
garantir total reprodutibilidade.

7. Resultados

Avaliacao com o método proposto - FedRisk: Avaliamos o método proposto, FedRisk,
em comparacdo com métodos de agregacdo baselines da literatura. Para cada estratégia
de agregacado avaliada, treinamos os modelos separadamente em cada fold. Avaliamos,
nos dados de teste, o desempenho de cada modelo resultante do treinamento por fold
e tomamos a média destes desempenhos. Esses resultados estdo reportados na Tabela 1.
Esta tabela apresenta uma coluna com o numero de clientes por rodada de treinamento (10
selecionados aleatoriamente de 100 possibilidades) e, nas colunas seguintes, os valores
de desempenho médios, ao final das 100 rodadas, nas métricas nDCG(@1,@5,@10) e
MRR(@1,@5,@10), juntamente com seus respectivos intervalos de confianga (valores
entre parénteses)’.

1Utilizamos as métricas nDCG e MRR nas posicdes 1, 5 e 10, que sdo amplamente reconhecidas na lite-
ratura para medir a qualidade de sistemas de ranqueamento [Jarvelin and Kekéldinen 2002, Voorhees 1999].



Estratégia Clientes nDCG (x100) MRR (x100)

H*

de Agregagdo 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. Comparagio do desempenho entre modelos em cenarios com dados nao-lID (linhas 1-10)
na MSLR-WEB10K. Resultados multiplicados por 100, com 5-folds e intervalo de confianga
de 95% ao longo de 100 rodadas de treinamento.

Como mostrado na Tabela 1, em cinco das seis métricas avaliadas nos cenarios
com dados nao-IID, o nosso método, FedRisk, superou todas as estratégias de agregagcao
consideradas nos experimentos. Em nDCG@35, 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, o FedRisk foi o0 modelo que mais se aproximou do desempenho do mo-
delo centralizado, destacando-se em nDCG@5 e nDCG@ 10, inclusive superando-o nesta
ultima métrica. Esse resultado € especialmente relevante no cendrio nao-IID considerado.

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

Utilizamos intervalos de confianga sobre os resultados entre os folds em cada
rodada para evidenciar a variabilidade dos modelos FedProx e FedRisk [Brownlee 2018].
As sombras nas Figuras 2-a e 2-b representam essas amplitudes. Observa-se na Figura
2-b que o FedRisk reduz significativamente a variabilidade entre os cinco folds, com
intervalos mais estreitos em todas as curvas. Ja a Figura 2-a evidencia a alta variabi-
lidade do FedProx. Além disso, o FedRisk converge rapidamente, atingindo maxima
performance e estabilidade em menos de 20 rodadas, enquanto o FedProx ndo apresenta
convergéncia clara.
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Figura 2. Aplicacéo de FedRisk em propor¢des maximas (o« = 1.0, 3 = 1.0) do modelo com sensi-
bilidade ao risco e do modelo anterior. — 10 clientes por rodada.

Os resultados indicam que a combinacgdo das estratégias promove ganhos consis-
tentes em desempenho e estabilidade, posicionando o FedRisk como a abordagem mais
robusta e respondendo positivamente as RQ1 e RQ2.

Foi utilizado o teste de Wilcoxon pareado unilateral, com tamanho de efeito
r = |Z|/v/N [Field 2013, Lakens 2013]>. Em relacdo ao FedProx, houve significancia
em nDCG@5 e nDCG@10 (p = 0.03125, » = 0.9045), enquanto em MRR@5 e
MRR @10 ndo houve significancia (p = 0.09375), apesar de efeito grande (r = 0.6633).
Considerando todos os baselines, sob a andlise conjunta de significancia (Wilcoxon) e
magnitude (effect size), o FedRisk apresentou ganhos consistentes em todas as métricas,
com predominancia de efeitos grandes, indicando superioridade pratica mesmo quando
p > 0.05, possivelmente devido ao baixo nimero de folds.

Andlise da Contribuicao dos Componentes da Solucao: Investigamos como o desem-
penho do FedRisk ¢ influenciado pelos pesos de seus dois componentes: o modelo médio
dos clientes na rodada atual (6;) e o modelo global da rodada anterior (GtGTl), conforme
a Equacgdo 1. Para isso, variamos os pesos « e (3 em diferentes propor¢des, explorando
diferentes cendrios de influéncia dos componentes.
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Figura 3. Comparagio entre diferentes proporgdes de cada componente na composigdo do modelo
global, usando 5 clientes por rodada.

A Figura 3 apresenta os resultados da andlise, comparando as configuracdes em
termos da métrica nDCG @ 10 ao longo das rodadas, incluindo dois modelos de referéncia:

20 tamanho de efeito r é derivado da estatistica Z do teste de Wilcoxon, normalizada pelo tamanho da
amostra N, sendo amplamente utilizado como medida de magnitude em testes ndo paramétricos.



o FedAvg com dados IID e o baseline FedProx. Note que o cendrio de simplesmente
“desligar”’o componente 6’, fazendo a = 0, ndo foi considerado pois é equivalente a
desconsiderar o aprendizado e manter o mesmo modelo global por todas as rodadas.

Nossa andlise de componentes considerou as seguintes configuracdes:
* ( = 0.9, 8 = 0.1): Maior peso do modelo agregado e menor peso do modelo

anterior privilegia o aprendizado dos clientes. A curva instdvel indica que atribuir
maior peso a agregacao por risco nao estabiliza o desempenho do modelo global
nem reduz a variabilidade.

* (o = 0.1, 8 = 0.9): Maior contribui¢do do modelo anterior e menor do agregado
enfraquece o aprendizado com base nos clientes. A curva indica que confiar mais
na memoria historica ndo melhora a efetividade do modelo global nem reduz a
variabilidade.

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

e (o =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 estavel, com valores proximos do do FedAvg com dados IID e muito
proximo do ideal. Esta configuracao equilibra eficacia e consisténcia, produ-
zindo uma curva estavel com desempenho préximo ao FedAvg em cenério IID.
Ao combinar aprendizado local e memoria global, evita desvios causados por
clientes de baixa qualidade e valoriza atualiza¢Oes consistentes, resultando em
maior estabilidade e robustez.

Esta andlise mostra que as duas estratégias propostas sao igualmente importantes,
complementares e necessarias. O melhor cendrio € obtido quando ambas t€m peso igual
a um (valor maximo).

Limitacoes: Os experimentos foram conduzidos em ambiente controlado, nao
capturando aspectos reais como laténcia, falhas e dindmica dos dados. Assim, os
resultados indicam validade interna, sendo necesséria validagdao em cendrios reais.

8. Conclusoes

Esta dissertacdo aborda o desafio da agregacdo em Federated Learning to Rank sob nao-
IID, propondo o FedRisk como uma abordagem sensivel ao risco para maior estabilidade.
A combinagdo de ponderagdo baseada em erro local e reutilizagdo da memoria global
reduz instabilidades e fortalece o treinamento federado.

Os resultados experimentais evidenciam ganhos consistentes de efetividade e esta-
bilidade: o desempenho em nDCG @5 aumentou de 27.5 (FedProx) para 31.8 (FedRisk),
representando ganho relativo de 15.6%, enquanto a variabilidade em nDCG @ [ foi redu-
zida de 11.3 para 0.8 quando comparado ao FedAvgM. Além disso, o FedRisk igualou o
desempenho do modelo centralizado em nDCG @ 10, resultado inédito entre os baselines
avaliados no cendrio ndo-I1ID. A anélise isolada e combinada dos componentes confir-
mou que as estratégias propostas sao complementares e fundamentais para aumentar a
efetividade, reduzir a variabilidade e acelerar a convergéncia.



Sob a perspectiva de Sistemas de Informagao, os resultados indicam que arquite-
turas federadas sensiveis ao risco sdo uma alternativa robusta para ambientes distribuidos
e regulados, conciliando desempenho, escalabilidade e uso responsavel dos dados.

Embora os experimentos tenham sido conduzidos em ambiente simulado, o setup
adotado reflete caracteristicas centrais de sistemas federados reais, incluindo participag¢ao
parcial de clientes, comunica¢do em rodadas e distribui¢des nao-IID.

Trabalhos Futuros: As perspectivas incluem: adaptacao do FedRisk para cendrios com
participacdo dindmica de clientes; integracdo com curriculum learning e selecio de
instancias para acelerar convergéncia e reduzir custo; avaliacio com métodos recentes
de ranqueamento federado online, como o FedOLTR; e extensdo para dominios como
recomendacao, recuperagdo multimodal, satde digital e financas. Essas dire¢des ampliam
o alcance interdisciplinar da proposta, conectando Recuperacao de Informacao, aprendi-
zado distribuido e governanga de dados, e consolidam o FedRisk como base para Sistemas
de Informacao federados mais robustos e escaldveis.
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