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Abstract. Federated learning emerges as an alternative to traditional machine
learning by decentralizing model training. Client devices communicate with
a central server and train the defined model iteratively. The training model
definition in advance, however, is a challenge that is rarely discussed. This
work proposes selecting the best neural network based on a search procedure
involving multiple networks and subsequent pruning of those that appear less
promising during training. To do this, in a given evaluation round, the nodes
send the performance results to a comparator node using the AUC-ROC me-
tric (Area Under The Receiver Operating Characteristics Curve) for best-model
selection. Our experiments use an application for detecting malfunctions in in-
dustrial equipment using the emitted sounds. The results demonstrate that the
models found when performing pruning in the 5 and 10 round of training reach
final AUC-ROC values of approximately 0.95 and 0.91 in the best-case scenario,
respectively. These values represent an increase of up to 6.25% over federated
learning without pruning and 18.75% over traditional centralized learning.

Resumo. O aprendizado federado surge como uma alternativa ao aprendizado
de mdquina tradicional ao descentralizar o treinamento dos modelos. Os dis-
positivos clientes se comunicam com um servidor central e treinam o modelo
definido de maneira iterativa. A definicdo antecipada do modelo a ser treinado,
porém, é um desafio pouco discutido. Este trabalho propée a sele¢cdo da me-
lhor rede neural a partir de um procedimento de busca envolvendo muiltiplas
redes, e posterior poda daquelas que se mostrarem menos promissoras durante
o treinamento. Para isso, em uma dada rodada de avaliacdo, os nos enviam
os resultados de desempenho a um no comparador que utiliza a métrica AUC-
ROC (Area Under The Receiver Operating Characteristics Curve) para selecdo
do melhor modelo. Os experimentos utilizam uma aplicac¢do de detec¢do de mal
funcionamento de equipamentos industriais através dos sons emitidos. Os resul-
tados demonstram que os modelos encontrados ao executar a poda na rodada 5
e 10 do treinamento atingem valores finais de AUC-ROC de aproximadamente
0,95 € 0,91 no melhor cendrio, respectivamente. Esses valores representam um
aumento de até 6, 25% em relagcdo ao aprendizado federado sem poda e 18, 75%
em relacdo ao aprendizado centralizado tradicional.

*O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior - Brasil (CAPES) - Cédigo de Financiamento 001. O trabalho também foi financiado pelo CNPq,
pela FAPERJ com os auxilios E-26/211.144/2019 and E-26/200.380/2023.



1. Introducao

O aprendizado federado proposto por McMahan et al. baseia-se em treinamento
distribuido de modelos de aprendizado de maquina, sem que dados sensiveis dos clientes
sejam enviados ao servidor central [McMahan et al. 2017]. A ideia é manter a privaci-
dade dos clientes [Neto et al. 2020] ao treinar os modelos localmente e apenas enviar ao
servidor os pardmetros obtidos para agregacdo e geracdo de um modelo global de forma
iterativa. Dessa forma, o treinamento ocorre atualizando e redistribuindo o modelo glo-
bal, considerando os parametros obtidos pelo treinamento dos clientes em seus dados
locais. Com a colaboracdo dos clientes durante a etapa de treinamento, além das vanta-
gens relacionadas a privacidade, € possivel aumentar a quantidade de dados disponiveis
para treinamento, melhorando o desempenho dos modelos obtidos. Assim, as técnicas
de aprendizado federado contribuem com aplicacdes ja bem conhecidas do aprendizado
centralizado, como as baseadas em processamento natural de linguagem, processamento
de video e de audio [Li et al. 2020, Ramos et al. 2021].

Entretanto, um dos desafios do aprendizado federado consiste em treinar de forma
eficiente os modelos considerando tanto a heterogeneidade dos clientes quanto a dos da-
dos que estes produzem. Para lidar com esse problema, técnicas de selecao de clientes
sdo aplicadas para que grupos com maior propensao a contribuir com a convergéncia do
modelo global permane¢am no treinamento [Fu et al. 2023, de Souza et al. 2022]. Essa
abordagem, porém, considera que o servidor do aprendizado federado detém informacdes
que permitam a selec@o de clientes e, mais ainda, do melhor modelo a ser treinado. Essa
premissa negligencia a possibilidade da existéncia de um modelo que apresente um me-
lhor desempenho com arquitetura ou configuracdo diferente da pré-definida, ao menos
para um subconjunto de clientes. A escolha do melhor modelo para uma determinada
aplicacdo (ou conjunto de dados) é, portanto, uma tarefa que tipicamente nao inclui a
participacdo dos clientes, sendo estes os principais interessados.

Apesar das aplicagdes do aprendizado de maquina serem diversas, este traba-
lho foca no cendrio industrial e, em especial, na manuten¢do reativa de equipamentos.
Esse tema é de especial interesse, tendo em vista as inimeras aplicacdes existentes com
a modernizacdo industrial ou inddstria 4.0. Note que trabalhos anteriores j& compro-
varam a viabilidade da adocdo de modelos baseados em aprendizado de miquina cen-
tralizado para a detec¢do de defeitos de equipamentos industriais. As abordagens po-
dem ser baseadas em caracteristicas espectrais do som emitido pelos equipamentos [Na-
tesha e Guddeti 2021, Gantert et al. 2021, Gantert et al. 2022], que possibilitam a
redu¢cdo da complexidade dos modelos em comparacdo com abordagens baseadas em
Mel-Espectrogramas [Suefusa et al. 2020, Tao et al. 2023]. Assim, a extracdo das ca-
racteristicas do som tornam-se atrativas também em aplica¢des de aprendizado federado
ao reduzir o tempo de treinamento dos modelos locais e, consequentemente, do modelo
global. Mesmo usando caracteristicas espectrais, a selecao prévia do modelo de rede neu-
ral mais adequado para cada par equipamento/cliente persiste. Em trabalhos da édrea, os
clientes partem de um modelo pré-determinado pelo servidor para treinamento da rede
neural com possivel selecao de clientes. A abordagem tipica € avaliar o desempenho de
multiplos modelos para obter o que apresenta o melhor desempenho. Tal procedimento
nao se traduz em um procedimento de busca realizado durante o treinamento federado.

Este trabalho propde a sele¢cao do modelo de rede neural mais adequado aos dados



de cada cliente em um ambiente de processamento de dudio em plantas industriais. Na
proposta, multiplos servidores possuem modelos distintos que serdo inicialmente treina-
dos por todos os clientes conhecidos. Em dada rodada de avaliacdo os clientes reportam
o desempenho alcancado com cada um dos modelos em seu conjunto de teste a um né
centralizador, chamado de n6 comparador. Esse nd, por sua vez, avalia o melhor modelo
para cada um dos clientes e poda a participacdo destes clientes no treinamento de todos
os modelos que apresentarem desempenho inferior. O conceito de poda neste trabalho
resulta, portanto, na manutencao dos clientes no procedimento de treinamento apenas do
modelo com o melhor desempenho encontrado. A acdo de poda visa reduzir o consumo
computacional de cada cliente, uma vez que este € o0 compromisso da proposta. Quanto
antes a poda for realizada, mais recursos sdo preservados. O né comparador promove
a poda no processo de busca do melhor modelo usando como métrica de desempenho a
AUC-ROC obtida na rodada de avaliagdo. O conjunto de dados adotado nos experimen-
tos € o MIMII (Malfunctioning Industrial Machine Investigation and Inspection) [Purohit
et al. 2019], que contém amostras de som de diferentes maquinas industriais. Os resul-
tados obtidos demonstram o aumento da métrica de desempenho nos modelos finais em
comparag¢ao com o aprendizado federado sem poda de clientes e o aprendizado centrali-
zado tradicional. Este trabalho estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta os
trabalhos relacionados. A Secdo 3 apresenta conceitos bésicos de aprendizado federado.
A Secdo 4 apresenta a proposta. A Secdo 5 apresenta as configuracdes adotadas para a
etapa experimental. A Secdo 6 apresenta os resultados experimentais obtidos e as analises
correspondentes. Por fim, a Se¢do 7 apresenta as conclusdes deste trabalho e os trabalhos
futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Considerando que os dispositivos clientes do aprendizado federado usualmente
apresentam recursos computacionais limitados, a literatura dispde de trabalhos que ado-
tam técnicas de poda dos modelos de redes neurais para obter modelos mais compactos,
reduzindo o tempo de treinamento e FLOPs (FLoating-point Operations Per Second),
sem comprometer as métricas de desempenho adotadas. Além disso, a descricdo do
som através da adocao de suas caracteristicas espectrais em abordagens centralizadas de-
monstra a possibilidade de realizar a classificacdo de defeitos usando redes com menor
numero de parametros que as usualmente adotadas com espectrogramas. Dessa forma, a
classificacao de sons através de algoritmos de aprendizado supervisionado, como o SVM
(Support-Vector Machine), torna-se também possivel.

2.1. Poda de parametros e camadas em redes neurais no aprendizado federado

Jiang et al. [Jiang et al. 2022] propdem o PruneFL para, de forma adaptativa,
podar os parametros e adaptar o tamanho dos modelos durante o aprendizado com o ob-
jetivo de minimizar o tempo total de treinamento e reduzir os requisitos computacionais
necessarios. O sistema inicia selecionando um tunico cliente para podar o modelo com
seus dados locais. A poda adaptativa ocorre, pois 0 modelo original € ajustado iterativa-
mente removendo parametros ou os readicionando conforme o procedimento de poda é
executado.

Lin et al. [Lin et al. 2022] realizam o método de poda de parametros redundan-
tes. Além disso, os autores consideram o impacto das diferentes camadas da rede neural



na métrica de avaliacdo e, dessa forma, adotam uma heuristica para determinar o nivel
de esparsidade das camadas. Os modelos podados alcancam resultados semelhantes aos
modelos completos nos experimentos em aplicacdes de reconhecimento automaético.

O FedNets [Alhalabi et al. 2023] gera modelos podados da rede original Res-
NetV2, adotando valores distintos de poda de hiperparametros para garantir a diversidade
entre os modelos. Os clientes selecionam aleatoriamente N modelos desse conjunto, os
treinam com seus dados locais € os combinam através de métodos ensemble para gerar
um unico modelo por cliente. O modelo global permanece sendo o ResNetV2 que €
atualizado e pode ter seus parametros podados conforme o desempenho dos clientes.

Este trabalho ndo realiza procedimentos de poda sobre modelos pré-definidos.
A ideia € selecionar um entre multiplos modelos com potencialmente arquitetura ou
configuracdes diferentes durante o treinamento federado. A poda consiste, portanto, na
remoc¢ao dos modelos que apresentam desempenho considerado inferior. Uma posterior
poda realizada como a dos trabalhos relacionados desta se¢do pode ser realizada de forma
complementar.

2.2. Deteccao de defeitos através de caracteristicas do som em aprendizado
centralizado

Os autores em [Natesha e Guddeti 2021] propdem um sistema de monitoramento
e classificacdo de comportamento andmalo através das amostras sonoras adotando o con-
junto de dados MIMII. Dessa forma, eles utilizam os coeficientes Mel-Cepstrais e os
coeficientes de predicao linear como entrada dos modelos centralizados. Redes neurais
de multiplas camadas sdo adotadas, i.e., os algoritmos de Floresta Aleatéria (Random Fo-
rest — RF), Regressao Logistica (Logistic Regression — LR), Maquina de Vetor de Suporte
(Support Vector Machine — SVM) e AdaBoost (AB). Como resultado, as redes neurais
de multiplas camadas e o algoritmo AB apresentam resultados superiores nas métricas
AUC-ROC e F1-Score.

Em [Gantert et al. 2021] sdo selecionadas caracteristicas espectrais distintas, na
qual a rede neural de multiplas camadas destaca-se quando comparada com técnicas ba-
seadas em espectrogramas e autoencoders. O trabalho [Gantert et al. 2022] adota o
algoritmo Super Learner ndo apenas para classificacao de defeitos no cendrio industrial,
como também para detec¢ao de sons urbanos. A proposta adota como algoritmos a serem
combinados o AdaBoost, 0 SVM, o RF, o Naive Bayes (NB) o o K-Vizinhos mais Pr6ximo
(k-Nearest Neighbors — KNN), demonstrando que ao combiné-los € possivel obter uma
resposta mais robusta nas classificagdes bindrias.

Os trabalhos de deteccdo de anomalias baseados em sons industriais t€m como
ponto comum o desconhecimento do melhor modelo a ser adotado na prética. Isso faz
com que esses trabalhos realizem um procedimento de avaliacdo de multiplos modelos
para identificacdo daquele que possui o melhor desempenho. Os resultados sdo tipica-
mente semelhantes, o que levanta questdes sobre a validade em cendrios reais que possi-
velmente irdo apresentar caracteristicas diferentes. Nesse sentido, o trabalho atual procura
identificar o melhor modelo a ser utilizado levando em conta a visao dos clientes federa-
dos durante o treinamento.



3. Revisao do Aprendizado Federado

As técnicas de aprendizado de maquinas sao amplamente adotadas nos mais dis-
tintos cenarios como redes moveis, redes sem fio, redes industriais, redes veiculares e
Internet das Coisas [Bochie et al. 2021]. No aprendizado centralizado, os modelos siao
treinados remotamente em um servidor utilizando os dados coletados por multiplos clien-
tes. Dessa forma, € possivel ajustar o modelo para um cendrio especifico ao custo da falta
de privacidade. No aprendizado federado, por outro lado, h4 a constru¢do de um modelo
global que atende os requisitos de privacidade dos clientes participantes, mas com o custo
da execugdo do treinamento em dispositivos diversos. Esta sec¢do revisa o treinamento
de modelos no aprendizado federado, tendo como objetivo compard-lo com a abordagem
deste trabalho.

A Figura 1 ilustra o funcionamento do treinamento de modelos no aprendizado
federado. O processo inicia-se com o servidor central que distribui um modelo inicial
para todos os clientes. Esse modelo € enviado na Etapa 1 e representado pela rede neural
de cor cinza. Na primeira etapa, o modelo € enviado aos clientes para que seja treinado
por cada um individualmente usando os seus dados locais. Essas redes treinadas local-
mente pelos clientes sdo representadas pelas redes neurais de cores vermelha, roxa e verde
na Etapa 2. Em seguida, na Etapa 3, os clientes enviam ao servidor as atualizagdes dos
parametros de seus modelos. Essas informacdes dos modelos locais sdo utilizadas para
que, através de um algoritmo de agregacdao, um novo modelo global seja construido. Nos
experimentos apresentados a seguir, a estratégia de agregacio Federated Averaging (Fe-
dAvg) é adotada. O FedAvg utiliza uma média ponderada para célculo dos parametros da
rede neural global, onde o peso € proporcional a quantidade de amostras que cada cliente
usa durante o seu treinamento local. Logo, a média ponderada atribui um maior grau de
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Figura 1: Etapas do procedimento de treinamento no aprendizado federado.




influéncia na constru¢cdo do modelo global aos clientes que possuam mais amostras. Essa
fase € ilustrada na figura na Etapa 4 e o modelo global € identificado pela rede neural de
cor azul. As quatro etapas sao repetidas até a convergéncia do modelo global ou até que
se alcance um critério de parada pré-estabelecido.

4. Sistema de Selecao de Modelo Baseado em Busca e Poda

O sistema proposto a principio realiza o treinamento de mais de um modelo de
aprendizado federado em paralelo e permite que cada cliente participe de todos os proce-
dimentos em execu¢do. Sendo assim, o sistema promove inicialmente um procedimento
de busca do melhor modelo de rede neural para uma dada aplicacdo. Apds executar o
treinamento até a rodada de avaliacdo, os clientes identificam o modelo mais adequado as
suas condi¢des e podam da busca todos os outros modelos. A partir desse momento, o cli-
ente permanece participando do treinamento apenas do modelo que demonstrou o melhor
desempenho. O objetivo é economizar recursos dos clientes, poupando-os do treinamento
de modelos que possivelmente ndo serdo mais utilizados.
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Figura 2: Fluxograma da proposta para procedimento de busca e poda executado
para selecao de modelo durante treinamento no aprendizado federado.

A Figura 2 apresenta as etapas realizadas para busca e poda dos modelos conforme
a proposta deste trabalho. A proposta considera um cendrio com /N servidores, cada um
treinando um modelo distinto, e M clientes. A proposta também adota um parametro r
que corresponde ao nimero da rodada atual do modelo a ser treinado. Os /N modelos sao
inicializados nos M clientes, assim como o parametro 7. Os M clientes treinam todos os
N modelos com seus dados locais e enviam os paradmetros para agregacao nos respectivos
servidores. Esse processo ocorre até que um dos critérios de parada seja atingido: seja
a rodada de avaliacdo ou o nimero total de rodadas de treinamento necessdrias. Ambos
os valores sdo pré-determinados antes do inicio da operagdo do sistema. Note que a pro-
posta define multiplos modelos e, portanto, ndo pré-determina qual serd utilizado, como
tipicamente ocorre na literatura. Ao atingir o valor definido para a rodada de avaliagao,



os clientes enviam o valor da métrica AUC-ROC obtido na rodada a um né centralizador,
chamado de n6 comparador. Esse n6 ranqueia os valores da AUC-ROC em cada servidor
por cliente e envia um comando aos clientes que indica qual treinamento deve prosseguir
e quais deve encerrar. Caso a decisao do n6 comparador seja de encerrar, o cliente termina
a conexdo com o servidor correspondente, tornando-se entdo indisponivel para procedi-
mentos futuros de selecao de clientes. Apds a rodada de avaliacdo e a decisdo de continuar
no servidor cujo modelo € o mais promissor, o treinamento prossegue normalmente com
os demais clientes que permaneceram.

A Figura 3 sintetiza a proposta do ponto de vista do cliente. As conexdes com
os servidores sdo iniciadas paralelamente e o processo de treinamento também ocorre
de maneira simultanea. Na figura, esse processo € representado pelas Etapas 1, 2 e 3.
Note que essas etapas sao igualmente seguidas no procedimento tradicional de aprendi-
zado federado. A diferenca é a execucdo em paralelo de multiplos procedimentos para
o treinamento dos diferentes modelos. No exemplo, dois procedimentos de treinamento
ocorrem em paralelo. Ao atingir o critério de avaliacdo, a métrica AUC-ROC € enviada ao
n6 comparador (Etapa 4) que ranqueia os resultados da rodada atual em todos os N ser-
vidores. Por fim, a decisdo de manter ou encerrar o treinamento em determinado servidor
¢ enviada aos clientes, como visto na Etapa 5.

Figura 3: Proposta para selecao do melhor modelo para cada cliente do aprendi-
zado federado.

5. Experimentos

Para etapa experimental foi utilizada uma maquina com CPU Intel Core 17-4790
e 16 GB de RAM. Esta secdo apresenta o conjunto de dados e as demais configuracdes
adotadas nos experimentos.

5.1. Conjunto de dados

O conjunto de dados MIMII é composto originalmente por amostras sonoras de
quatro tipos de maquinas industriais distintas. As amostras possuem duracdo de 10 se-
gundos e pertencem a duas classes distintas: sons normais e sons andmalos. Os sons



normais representam o funcionamento esperado das maquinas nas fabricas. Cada tipo de
maquina € composto por quatro modelos individuais identificados pelos IDs 00, 02, 04 e
06. Os tipos de maquinas sdo: ventiladores industriais, bombas hidraulicas, trilhos desli-
zantes e valvulas solenoides. Além disso, as amostras sonoras do conjunto original estdao
disponiveis em trés valores distintos de rela¢do sinal-ruido: 6 dB, 0 dB e —6 dB.

Para esta proposta, cada miquina individual do conjunto de dados original é con-
siderada um cliente distinto. Sdo utilizados 8 equipamentos individuais do conjunto de
dados para a etapa experimental. Na Tabela 1 sao apresentados os clientes adotados.
Neste trabalho apenas clientes com amostras de som original com relagdo sinal-ruido
igual a 6 dB sdo selecionados. Apenas dois tipos de equipamentos sdo usados para que se
configure dois grupos distintos de clientes. O objetivo € verificar se o desempenho geral
medido pelos clientes relacionados a amostras de equipamentos diferentes aumenta com
a escolha de modelos mais apropriados.

Tabela 1: Identificacao das maquinas do conjunto de dados original e sua cor-
respondéncia com os clientes de aprendizado federado adotados na etapa
experimental.

] Miquina | ID original | ID do cliente federado |
00 00
. 02 01
Ventilador oa 0
06 03
00 04
. . 02 05
Trilho Deslizante 0d 06
06 07

5.2. Caracteristicas espectrais

As caracteristicas do espectro sonoro sio extraidas dos sons originais através da
biblioteca librosa [McFee et al. 2015] para descrever de forma concisa as amostras do
conjunto original. Para isso, as seguintes caracteristicas foram adotadas: Croma (Ch-
roma), Coeficientes Mel-cepstrais (Mel-frequency Cepstral Coefficients), Centroide Es-
pectral (Spectral Centroid), Largura Espectral (Spectral Band), Decaimento Espectral
(Spectral roll-off) e Taxa de Cruzamento por Zero (Zero Crossing Rate). A proposta
foi implementada utilizando a biblioteca Flower [Beutel et al. 2020] para treinamento
do aprendizado federado. O conjunto de dados original possui um nimero de amostras
de estado normal maior que a de estados anomalos, dificultando o ajuste dos modelos de
classificacdo. Para contornar este desafio, a técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-
Sampling Technique — Técnica de Sobreamostragem Minoritaria Sintética) [Chawla et al.
2002] € adotada na etapa de treinamento para equilibrar o nimero de amostras.

5.3. Parametros e hiperparametros das redes neurais

Na etapa experimental, o treinamento € realizado por 50 rodadas totais, contabili-
zadas toda vez que ocorre a agregacao de parametros dos modelos locais para gerar um
novo modelo global. Os valores adotados separadamente para a rodada de avaliagcdo fo-
ram r = 5 e r = 10, correspondendo a 10 e 20% do destinado ao treinamento total. As
configuracdes das redes neurais adotadas sao apresentadas na Tabela 2.



Tabela 2: Hiperparametros das redes neurais adotadas.

Hiperparametros \ Rede 1 (Servidor 1) | Rede 2 (Servidor 2) |
No6s por camada (64,32,16,1) (64,32,1)
Funcdo de Ativacdo (-, LeakyReLu, LeakyReLu, Sigméide) | (-, ReLu, Sigméide)
Tipo das camadas Densas Densas
Fungdo de Custo Entropia Cruzada Entropia Cruzada
Otimizador Adam Adam
Total de pardmetros treindveis 4.225 3.713

6. Resultados

Para avaliacdo da proposta da selecdo de modelos, as etapas de treinamento e teste
sdo analisadas. Na etapa de treinamento, o percentual de memoria RAM utilizada e o
tempo de treinamento dos modelos federado sem e com a poda de modelos menos promis-
sores € avaliado. Na etapa de teste, a funcdo de custo durante as rodadas de treinamento
¢ a métrica de desempenho AUC. Além disso, o resultado dos modelos de aprendizado
federado é comparado com as respectivas redes treinadas de forma centralizada.

6.1. Etapa de treinamento dos modelos

A Figura 4 apresenta o percentual de memoria RAM consumido pela maquina du-
rante o treinamento dos modelos. Note que todos os clientes e servidores sdo executados
em uma unica maquina. Os resultados mostram que as alternativas avaliadas seguem o
mesmo padrdo de consumo de RAM ao utilizar entre 51 e 53% da capacidade médxima nas
5 primeiras rodadas. Ao manter todos os clientes no treinamento, a linha laranja segue
uma crescente durante as 50 rodadas de comunicacdo. A linha roxa indica que ao realizar
a podaem r = 5 o consumo de RAM decai nas rodadas seguintes até alcancar aproxi-
madamente 37% da capacidade mdxima. O mesmo padriao pode ser observado quando a
poda é realizada em r = 10, como visto no resultado da linha verde. Ao selecionar apenas
o melhor servidor, metade das conexdes sao encerradas. Isso ocorre porque cada cliente
mantém a conexao apenas com um servidor dos dois inicialmente utilizados.

291 ~ Sempoda —e— Podaemr=5 Poda emr =10 |

:L 44

moria Utilizada (%
ARRDIRRDDUICIVIVIU
HFNWAUIONOOORNWARUIO
/—0
./.

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Rodada de Comunicagdo

Figura 4: Memoria RAM utilizada pelos modelos de aprendizado federado du-
rante a etapa de treinamento.

A Figura 5 mostra o tempo necessario para o treinamento de cada uma das redes
por rodada de treinamento. Pode-se observar que a rodada inicial ¢ mais lenta e que ha



uma queda significativa no tempo de treinamento nas rodadas subsequentes. Além disso,
os resultados mostram que o tempo € proporcional a existéncia de clientes com dados
heterogéneos. Apods o procedimento de poda, cada uma das redes prossegue no proce-
dimento de treinamento considerando apenas o subconjunto de clientes mais adequados.
Ademais, a poda leva a um processo de transiente logo apds a sua execug¢ao, como Vvisto
nos picos que surgem tanto nas linhas roxas quanto nas laranjas. O aumento no tempo
¢ consequéncia da mudancga de gradiente que ocorre ao limitar o subconjunto de clientes
aqueles que possuem dados mais proximos.
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Figura 5: Tempo de treinamento de cada um dos modelos antes e depois do
procedimento de poda.

6.2. Etapa de teste dos modelos
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Figura 6: Evolucao da funcao de custo no treinamento dos modelos durante
as rodadas de comunicacao com o servidor considerando o conjunto de
teste.

As Figuras 6a e 6b apresentam o decaimento da funcdo de custo durante as ro-
dadas de comunicagdo nos servidores 1 e 2, respectivamente. Dessa forma, observa-se
que ao adotar a poda em r = 10, o desempenho analisado através da funcdo de custo €
superior ao cendrio em que os modelos sdo treinados pelas 50 rodadas de comunicac¢ao
pré-determinadas. Com r = 5 o desempenho no servidor 1 € inferior ao obtido com



r = 10, sendo que este comportamento nao se reproduz no servidor 2. Essa inversdo e
o desempenho compardvel ao procedimento sem poda no servidor 2 estio relacionados a
selecdo de clientes, como explicado em breve.

As Figuras 7a e 7b apresentam os resultados da métrica AUC-ROC na etapa de
teste com os dados locais durante as rodadas de comunicag¢do. Pode-se observar que,
apos as podas, o valor da métrica sofre um salto em ambos os servidores comparado ao
aprendizado federado sem podas. A inversdo no desempenho entre as duas opgoes de
poda e a pequena diferenca em r = 5 seguem o mesmo efeito ocorrido na Figura 6.
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Figura 7: Evolucao da AUC-ROC no treinamento dos modelos durante as rodadas
de comunicagao com o servidor considerando o conjunto de teste.

A inversao de modelos tanto na métrica AUC-ROC quanto na funcdo de custo
pode ser explicada pela necessidade distinta de mais rodadas de treinamento dos
parametros nas duas redes treinadas. Isso ocorre, pois, através da escolha do melhor
servidor, os clientes que dificultam a convergéncia do modelo podem encontrar o servidor
mais adequado ao seu conjunto de dados. Ao comparar a poda em » = 5 em ambos 0s
servidores, a rede 1 com maior nimero de parametros treindveis ndo realizou rodadas de
treinamento suficientes para a escolha dos clientes. Em paralelo, os clientes com menor
desempenho permanecem na rede 2, comprometendo o restante do treinamento. Por outro
lado, ao realizar a poda em r = 10 a rede 2 alcanga resultado superior aos demais com a
métrica AUC-ROC por volta de 0.90 ao final das 50 rodadas. Apesar da rede 1 sofrer um
decréscimo em sua métrica em relagdo a poda em r = 5, ao adotar um valor maior para o
parametro 7, ambas as redes superam o desempenho do aprendizado realizado com todos
os clientes simultaneamente.

As Figuras 8a e 8b apresentam o agregado das escolhas dos clientes pelas 10
repeticoes independentes realizadas na etapa experimental. Ou seja, considerando que
o parametro r € fixado, o somatdrio de cada cliente deve ser igual a 10. Por exemplo,
em r = 5, o cliente 3 permaneceu no servidor 1 em duas vezes que o experimento foi
realizado, e no servidor 2 nas outras oito vezes. E possivel observar que em r = 5 a
maioria dos clientes permanece o treinamento na rede 2. Por outro lado, ao aumentar o
valor de r, a maioria dos clientes permanece na rede 1.

As Figuras 9a e 9b compararam a métrica AUC-ROC obtida pelos modelos finais
apos as 50 rodadas de comunicagdo e o desempenho da rede equivalente treinada através
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Figura 8: Clientes apds as podas considerando as 10 repeticoes do experimento.
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Figura 9: AUC-ROC obtida no aprendizado federado e centralizado

de aprendizado centralizado por 50 épocas. Pode-se observar que, para os modelos trei-
nados, o uso da poda em » = 10 resultou em um desempenho superior para as duas
redes. Em nimeros relativos, apds 20% das rodadas de treinamento € possivel selecionar
o modelo com o melhor desempenho para cada cliente, sem precisar de premissas sobre
o modelo a ser treinado no aprendizado federado.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma proposta para selecdo de modelos de aprendizado
federado considerando um procedimento de busca e poda. Os clientes do aprendizado
federado iniciam o procedimento de multiplos modelos, mas apds a poda permanecem
participando apenas do treinamento do modelo que apresenta o melhor desempenho. Essa
proposta visa complementar a literatura que tipicamente assume que o modelo a ser trei-
nado € pré-determinado. O desempenho da proposta foi medido através da métrica AUC-
ROC nos conjuntos de testes e alcancou um aumento de até 6.25% em comparagdo ao
aprendizado federado sem a poda. Em comparag¢do com a mesma hierarquia de rede com
aprendizado centralizado, a melhoria alcangou 18.75%.

Além disso, ao analisar o impacto no treinamento dos modelos, a memodria RAM
percentual utilizada teve uma reducgdo de 52% para aproximadamente 37% apds a poda. O



tempo de treinamento também € reduzido, uma vez que o nimero de clientes participantes
diminui na etapa de treinamento dos dados locais.

Como trabalhos futuros, o pardmetro r pode ser adotado de forma adaptativa con-
siderando a quantidade de pardmetros a serem treinados. Além disso, pretende-se imple-
mentar a proposta em cendrios com um nimero maior de clientes e servidores.
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