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RESUMO

O presente trabalho aborda o Aprendizado Dividido Federado (ADF), uma técnica que permite o
treino de modelos de redes neurais artificiais entre diferentes entidades sem o compartilhamento
direto de seus dados, preservando a privacidade. Ao particionar o modelo entre o cliente e 0
servidor, o ADF também ajuda a reduzir a carga computacional no lado do cliente. Apesar de suas
vantagens, utilizar essa solu¢@o ainda € um desafio em ambientes computacionalmente limitados,
como dispositivos moveis e 10T, especialmente do lado do cliente. Este trabalho analisa o
desempenho do uso de quantiza¢io, uma técnica que reduz a precisao numérica dos parametros
e das ativagdes de redes neurais, para reduzir os custos computacionais no cliente durante a
inferéncia em solucdes de ADF. Para isso, um estudo empirico foi conduzido em um ambiente
na nuvem, utilizando os modelos VGG11, ResNet18 e MobileNetV2, bem como variagdes IID e
nao-IID do conjunto de dados CIFAR-10. Comparam-se os esquemas de Quantizagdo Pds-Treino
(QPT) e de Treino Consciente de Quantiza¢iao (TCQ) com o modelo de precisao completa. Os
resultados demonstram que os ganhos e as perdas da quantizagdo estdo diretamente ligados a
arquitetura, a escolha da camada de corte e a quantizacdo do modelo do cliente. A quantizacao
do modelo do cliente acelerou, em média, a etapa de propagacao do cliente em 4,3. A reducado
no consumo de memoria esteve entre 26% a 56%, enquanto a reducao do consumo de rede se
manteve em 75% para todos os casos. A perda na acurdcia também estd ligada a arquitetura:
enquanto os modelos VGG11 e ResNet18 mantiveram a perda de acurdcia menor que 2%, a QPT
na arquitetura MobileNetV?2 obteve perdas de acuricia de até 22,7%, tornando o uso de TCQ

essencial.

Palavras-chave: aprendizado profundo; aprendizado dividido federado; quantizacao.



ABSTRACT

This paper addresses Split Federated Learning (SFL), a technique that enables artificial neural
network models to be trained across multiple entities without directly sharing their data, thereby
preserving data privacy. By partitioning the model between the client and the server, SFL also
helps to reduce the computational load on the client side. However, despite its advantages, using
this solution remains challenging in computationally constrained environments, such as mobile
devices and 10T devices, especially on the client side. This work analyzes the performance of
quantization, a technique that reduces the numerical precision of neural network parameters and
activations to lower computational costs for clients during inference in SFL solutions. To this
end, an empirical study was conducted in a cloud environment using the VGG11, ResNet18,
and MobileNetV?2 models over I1ID and non-IID variations of the CIFAR-10 dataset. The Post-
Training Quantization (PTQ) and Quantization-Aware Training (QAT) schemes are compared
with the full-precision model. The results demonstrate that the gains and losses from quantization
are directly linked to the architecture, the choice of the cut layer, and the data distribution.
Quantizing the client model accelerated the client’s forward pass by 4.3 on average. The
reduction in memory consumption ranged from 26% to 56%, while the decrease in network
consumption remained at 75% for all cases. The accuracy loss is also linked to the architecture:
while the VGG11 and ResNet18 models maintained an accuracy loss of less than 2%, PTQ on

the MobileNetV?2 architecture led to losses of up to 22.7%, underscoring the need for QAT.

Keywords: deep learning; split federated Learning; quantization.
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1 INTRODUCAO

O aprendizado profundo é uma subdrea da inteligéncia artificial focada no estudo
de redes neurais artificiais. Essas redes sdo estruturas computacionais baseadas no processo
cognitivo humano, projetadas para analisar grandes volumes de dados e identificar, de forma
automatizada, padroes complexos (GOODFELLOW et al., 2016). Atualmente, as redes neurais
sdo consideradas solugdes de estado da arte para problemas em diversas dreas da ciéncia,
como a classificacdo de imagens, a detec¢do de objetos, a traducdo automatica de textos e o
reconhecimento de voz, dentre outros (ALOM et al., 2019).

Também € reconhecido que solugdes de aprendizado profundo precisam de grandes
quantidades de dados de treinamento para alcancar boa acurdcia (GOODFELLOW et al., 2016).
Na prética, o desempenho dessas solucdes exige a integracdo de conjuntos de dados provenientes
de diferentes fontes, como hospitais, bancos de dados e dispositivos moveis. Porém, isso implica
riscos de vazamento de informagdes durante a transferéncia de dados da mdquina local para o
servidor central, além de risco de um servidor malicioso com acesso direto aos dados (KAIROUZ
et al.,2021). Esse problema € ainda mais critico em cendrios que lidam com dados sensiveis ou
protegidos por lei (MULHOLLAND, 2018).

Nesse cendrio, surgiu o aprendizado colaborativo, um conjunto de técnicas de treino
e inferéncia de modelos em que as entidades nao precisam compartilhar seus dados brutos
(TRUONG et al., 2021). A primeira e mais popular abordagem desenvolvida foi o Aprendizado
Federado (AF), onde os envolvidos no treino compartilham seus modelos em vez de seus dados.
Essa abordagem exige que cada cliente armazene e treine o modelo por completo, o que torna a
solucdo invidvel em dispositivos computacionais limitados.

Para atacar ambos os problemas de privacidade e de limitacio computacional, surgi-
ram o Aprendizado Dividido (AD) e o Aprendizado Dividido Federado (ADF), que particionam
um modelo de rede neural em dois submodelos: o do cliente e o do servidor. Essa divisdo evita
que os dados brutos saiam do cliente e aloca a maior parte do processamento ao servidor.

Porém, mesmo quando o modelo do cliente € apenas uma pequena fragdo do modelo
completo em solugdes de ADF, ele ainda demanda alto custo computacional para realizar
inferéncia, principalmente em cendrios que envolvem restri¢des de hardware, tais como IoT e
dispositivos méveis (HAFI et al., 2024). Nesse contexto, a técnica de quantizagdo surge como
uma alternativa para reduzir de custos computacionais da inferéncia no lado do cliente em redes

neurais, no cenario de ADF.



13

A quantizacdo é uma técnica que reduz a precisdo numérica de parametros e ativagoes,
com o propésito de diminuir o tamanho do modelo e o custo computacional das operagdes
aritméticas (NAGEL et al., 2021). Valores numéricos representados como pontos flutuantes de 32
bits sdo convertidos para formatos mais compactos, como inteiros de 8 bits. A quantizagdo reduz
o consumo de memoria durante a inferéncia, o tamanho do modelo, os custos de transferéncia de
dados no ADF e o tempo de inferéncia, uma vez que operagdes aritméticas com inteiros tendem a
ser mais amigaveis ao hardware. O desafio da drea € alcancgar esses beneficios sem comprometer
demais a precisdo do modelo.

Este trabalho analisa a aplicac@o da quantizagao no modelo do cliente em solucdes de
ADF com o objetivo de reduzir os requisitos computacionais exigidos na operagdo de inferéncia
no cliente. Para validar essa técnica, um arcaboug¢o computacional foi construido para execugdo
de experimentos com redes neurais convolucionais em um cendrio de ADF. Nos experimentos,
o servidor foi executado em uma mdquina local, enquanto os clientes foram executados em
maquinas virtuais com recursos limitados, provisionadas na infraestrutura na nuvem.

Foi realizada a divisdo dos modelos de rede neurais entre o modelo do servidor € o
modelo dos clientes e, posteriormente, o seu treinamento. As arquiteturas utilizadas nos experi-
mentos foram as redes neurais convolucionais VGG11, ResNetl8 e MobileNetV2. Também foram
utilizados dois esquemas de quantizacao: Quantizacido Pds Treino (QPT) e Treino Consciente de
Quantizagdo (TCQ). Como resultado, foram geradas e comparadas trés versdoes dos modelos:
uma com precisdo completa, usada como baseline, e outras duas versdes quantizadas com QPT e
TCQ. Em relacdo ao conjunto de dados, foi utilizado o CIFAR-10 (com IID e nao-1ID).

Para a andlise do custo computacional, foram coletadas métricas de tempo de propa-
gacdo do cliente, pico de memdria no cliente, tamanho do modelo do cliente, consumo de rede e
acurdcia. Além disso, foi realizada uma andlise de acurécia, permitindo avaliar o equilibrio entre

a reducao potencial da acurdcia do modelo e a reducao dos requisitos computacionais.

1.1 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho € avaliar o impacto do uso de quantizacao no modelo

do cliente nas operacdes de inferéncia em solu¢des de Aprendizado Dividido Federado (ADF).
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1.1.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos desse trabalho sdo:

e Avaliar como a quantiza¢ao do modelo do cliente pode reduzir os custos computacionais
relacionados a inferéncia no lado do cliente.

e Avaliar o impacto na acurdcia do modelo global decorrente da reducao de precisao numérica
causada pela quantiza¢do do modelo do cliente.

e Avaliar o equilibrio entre ganho computacional e perda de acurdcia na quantizacdo do
modelo do cliente.

e Desenvolver recomendacdes para o uso de quantizagdo no ADF com base na analise dos

resultados dos experimentos.

1.2 Organizaciao do documento

O restante deste trabalho estd organizado em mais quatro capitulos. No Capitulo 2
sdo abordados os conceitos fundamentais para a compreensdo da pesquisa, incluindo aprendizado
de maquina, aprendizado colaborativo e quantizacdo de redes neurais, além da discussdo de
trabalhos relacionados. Em seguida, o Capitulo 3 descreve as configuracdes dos experimentos
realizados com detalhes dos conjuntos de dados, dos modelos, da divisdo dos modelos, do treino,
dos esquemas de quantiza¢do, do ambiente computacional e das métricas coletadas. Por sua
vez, o Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos nos experimentos através de uma
andlise de custo computacional e uma andlise de acuricia. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta
consideragdes finais, resumindo as principais contribuicdes, as limitagdes da pesquisa € as

sugestoes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os principais conceitos necessarios a compreensao do pre-
sente trabalho. A Secdo 2.1 apresenta conceitos fundamentais de inteligéncia artificial, incluindo
aprendizado de médquina, aprendizado supervisionado e aprendizado profundo. Em seguida, a
Sec¢do 2.2 aborda trés solugdes predominantes para o aprendizado colaborativo: Aprendizado
Federado (AF), Aprendizado Dividido (AD) e a solucao mista Aprendizado Dividido Federado
(ADF). A Sec¢do 2.6 aborda a técnica de quantizagdo, avaliada neste trabalho para aprimorar o

desempenho do ADF. Por fim, a Secdo 2.7 discute pesquisas relacionadas ao presente trabalho.

2.1 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina € uma subdrea da inteligéncia artificial que, de acordo
com Burkov (2019), pode ser definida como conjunto de métodos para solucionar um problema
através da coleta de dados e construgdo algoritmica de um modelo estatistico baseado nesses
dados coletados. Em outras palavras, busca-se implementar um sistema capaz de extrair, de forma
automatizada, informagdes tteis de um conjunto de dados por meio de modelos estatisticos.

O processo de aprendizagem difere de acordo com o tipo de dado que é fornecido
para o modelo (BURKOV, 2019). Dependendo do formato do problema e do conjunto de dados,
pode-se categorizar a aprendizagem em trés paradigmas:

e Aprendizado supervisionado: O conjunto de dados € uma colecio de instancias rotuladas.
Para cada instancia do conjunto de dados, temos um rétulo que o caracteriza. O desafio da
area é, dado uma instancia, inferir o valor do rétulo ainda ndo observado. Problemas de
classificacdo e regressdo sdo exemplos dessa categoria.

e Aprendizado ndo supervisionado: O conjunto de dados ndo estd rotulado. Dada uma
entrada, 0 modelo ndo tem conhecimento da saida esperada. Nesse caso, o modelo deve
se adequar naturalmente a padrdes ocultos nos dados. A clusterizagdo € um exemplo de
problema nessa categoria.

e Aprendizado por reforco: O modelo ndo possui acesso a um conjunto de dados, mas é
capaz de perceber o ambiente a partir de seu estado. O modelo pode se mover entre os
estados por meio de a¢cdes recompensadas por um agente externo. O valor da recompensa
deve ser proporcional ao beneficio trazido pela acdo. Dessa forma, o modelo aprende a

tomar decisdes que maximizem o valor esperado de recompensas.
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2.1.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, o modelo deve mapear cada valor de entrada para um
determinado valor de saida utilizando um conjunto de dados de treino como exemplo (BURKOV,
2019). O conjunto de dados pode ser descrito como uma colegdo {(x;,y;)}{’, onde x; € um vetor
de atributos que descrevem a instancia i e y; € um valor de rétulo que estd associado a instancia
i. O valor de um rétulo pode ser um elemento de um conjunto finito de classes (problema de
classificacdo), um nimero real (problema de regressdo) ou alguma estrutura de dados mais
complexa como, por exemplo, um vetor, matriz ou grafo.

Neste trabalho, focamos no problema de classificacdo de imagens, um problema
onde o modelo recebe uma imagem, geralmente representada por uma matriz numérica, e retorna
um rétulo que indica a qual classe essa imagem pertence. Geralmente, essa classe € expressada
como um nome ou ndmero inteiro. Um exemplo comum desse tipo de tarefa € o conjunto de
dados CIFAR-10 (abordado na Sec¢do 3.3), que consiste em pequenas imagens coloridas anotadas
com classes como “avido”, “automoével”, “pdssaro” e “gato”. Através desses dados rotulados, o

modelo precisa predizer a classe de dados ainda ndo vistos de forma acurada com base em seus

padrdes visuais.
2.1.1.1 Tipos de conjuntos de dados

Na pratica, o conjunto completo de todos os dados do problema néo estd disponivel
para o modelo. Em vez disso, se trabalha com um subconjunto de dados limitado, que é
geralmente dividido em trés partes (BURKOV, 2019):
e Conjunto de dados de treino: utilizado pelo algoritmo de treino na etapa de aprendizagem
para otimizar os parametros do modelo.
e Conjunto de dados de validacdo: usado para ajustar pardmetros que nao podem ser
otimizados durante o treino, ajudando na selecdo e na avaliacdo de hiperparametros.
e Conjunto de dados de teste: utilizado para medir a qualidade final do modelo, simulando
seu desempenho em dados ndo vistos durante o treino.
Essa divisdo dos conjuntos é fundamental para criar um ambiente de aprendizagem
mais realista, onde o modelo é validado e testado com instancias ndo conhecidas previamente
(GOODFELLOW et al., 2016). Sua principal fun¢do € evitar sobreajuste (overfitting) do modelo,

ou seja, garantir que o modelo funcione bem para novos dados ndo observados, ao invés de
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funcionar apenas para os dados do conjunto de treino.
2.1.1.2 Funcdo de perda

Um passo importante para a aprendizagem de maquina € mensurar a qualidade das
predicdes de um modelo. A funcdo de perda serve para medir essa qualidade, calculando a
distancia entre a saida do modelo e o rétulo real dos dados de treino (GOODFELLOW et al.,
2016). O objetivo do treino de um modelo é minimizar a funcdo de perda e, dessa forma,
melhorar a precisao das predicoes.

Um exemplo de fun¢do de perda utilizada para problemas de regressao inclui o
erro quadratico médio representada na Equacao 2.1, onde y; € a saida predita do modelo para a

instancia i e N € o tamanho do conjunto de dados.

MSE(y,) = (yi — $i)* 2.1)

™M=

1
N !

—

i

Para classificacdo, um exemplo comum de funcio de erro é a Entropia Cruzada

descrita na Equacao 2.2, onde N € o tamanho do conjunto de dados, M é o nimero total
de classes, y; . € igual a 1 se a instancia i pertencer a classe ¢ ou 0 caso contrario, J; . € a

probabilidade predita para a instancia i pertencer a classe c.

N M
-) Z Yielog(Jic) (2.2)

i=1c

2.1.2 Aprendizado profundo

Aprendizado profundo € uma subdrea de aprendizado de maquina que se baseia no
estudo de redes neurais profundas para o reconhecimento e representacio de padrdes de dados
(CHOLLET, 2021). O termo “profundo” se refere ao aprendizado que € realizado através de
neuroOnios artificiais que sdo organizados em camadas consecutivas de representacdes abstratas.

Solu¢des de aprendizado profundo t€m se destacado em varias areas da ciéncia,
sendo capaz de alcancar niveis de inteligéncia humana para conclusdo de tarefas (CHOLLET,
2021). Dentre essas tarefas, se destacam classificacdo de imagens, transcricdo de voz, traducao
de textos e simulacdo de conversas (chatbots). As solucdes de aprendizado profundo revolucio-

naram esses dominios ao permitir que os modelos aprendessem automaticamente representagoes



18

mais complexas e hierdrquicas dos dados, reduzindo a necessidade de extracdo manual de

caracteristicas.

2.1.2.1 Redes neurais profundas

Uma rede neural profunda € uma estrutura que se baseia no comportamento cogni-
tivo do cérebro humano através de fungdes matemaéticas simples interconectadas denominadas
neurdnios artificiais (HAYKIN, 2009). Esses neur6nios se comunicam enviando e recebendo
estimulos entre si. Um neurdnio € ativado quando recebe sinais externos (entrada) ou recebe um
sinal de um outro neurdnio previamente ativado e, apds sua ativagao, 0 mesmo envia um sinal de
saida para outros neurdnios ou para o ambiente externo (saida).

O termo profundo se refere a arquitetura das redes neurais, que normalmente é
organizada em camadas sequenciais, onde cada camada utiliza os sinais de saida da camada
anterior para gerar um novo sinal (CHOLLET, 2021). Quanto maior o nimero de camadas de

um modelo, mais profundo ele é.

Figura 1 — Exemplo da estrutura de uma rede neural que recebe como entrada uma imagem
e retorna qual o digito correspondente.

Camadal Camada2 Camada3 Camada4
Entrada ] ] ] ]
inicial

Saida
final

OCO~NOOO B WN-=-O0

Fonte: Adaptado de Chollet (2021)

Um exemplo de arquitetura de rede neural € ilustrada na Figura 2. As camadas dessa
uma rede neural sdo divididas em trés tipos, dependendo de suas fungdes:

e Camada de entrada: consiste nos neurénios da camada inicial que sdo alimentados dire-
tamente com os atributos da instancias do problema a ser resolvido. Sua quantidade de
neurdnios depende do nimero de atributos do dado de entrada.

e Camadas ocultas: sdo as camadas intermedidrias, cujo o papel € aplicar transformacoes

nao-lineares nos dados obtidos da camada de entrada. Fatores como complexidade do
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problema, capacidade computacional e generalizacao devem ser considerados na decisao
do formato das camadas ocultas.

e Camada de saida: € a camada final responsdvel por representar o resultado da rede neural
ap6s processar a saida das camadas ocultas. Sua quantidade de neurdnios depende do

formato da saida desejada.

Figura 2 — Exemplo de estrutura de uma rede neural profunda.

Sinal
de entrada

Sinal
de saida

Camada Primeira Segunda Camada
de entrada camada camada de saida
oculta oculta

Fonte: Adaptado de Chollet (2021)

2.1.2.2 Redes neurais convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (RNC) € um tipo especifico de rede neural profunda
especializada no processamento de dados com formato de matriz como, por exemplo, uma
imagem (matriz bidimensional ou tridimensional) ou uma série temporal (matriz unidimensional)
(GOODFELLOW et al., 2016). Atualmente, RNCs sao utilizadas de forma universal em tarefas
de visdo computacional como classificacdo de imagens, detec¢io de objetos e segmentagao.

As RNCs sdo caracterizadas por suas camadas convolucionais, responsdveis por
utilizar filtros para aplicar operacdes de convolu¢do na entrada (GOODFELLOW et al., 2016).
Um filtro € uma pequena matriz de pesos que percorre a entrada em diferentes posi¢des, mul-
tiplicando e somando seus valores com a saida da camada anterior para produzir uma outra
saida denominada mapa de caracteristicas (feature maps, em inglé€s). Esse resultado representa
caracteristicas extraidas como, por exemplo, bordas e texturas de uma imagem.

Normalmente, uma RNC comeg¢a com uma sequéncia de camadas convolucionais

junto a operacdes ndo-lineares, responsaveis por reconhecer padrdes espaciais. Essas camadas
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sdo seguidas por operagdes de agrupamento (pooling, em inglés), que reduzem o tamanho das
dimensdes dos mapas de caracteristicas para melhorar a eficiéncia. Apds essa sequéncia de
extracdo de caracteristicas, a rede costuma incluir camadas densas que processam os mapas de

caracteristicas extraidos e geram a saida final do modelo (GOODFELLOW et al., 2016).

2.2 Aprendizado colaborativo

Com o crescimento do impacto de solugdes de aprendizado de méaquina e o sur-
gimento de leis de protecdo de dados, garantir a privacidade dos dados tem-se tornado um
requisito para o avango da tecnologia (TRUONG et al., 2021). Por exemplo, a Lei Geral de
Protecao de Dados (LGPD) no Brasil estabelece diretrizes para o tratamento de dados pessoais,
especialmente aqueles considerados sensiveis, como informacdes sobre saude, raca e orientagao
sexual (MULHOLLAND, 2018). Nesse contexto, a aprendizagem de mdquina descentralizada
surgiu como uma solug@o para permitir que varias entidades participem do treino de modelos de
aprendizado de maquina sem infringir as regulacdes de seguranca e privacidade.

Aprendizado de mdquina colaborativo € um paradigma onde o treinamento do
modelos é distribuido entre varias entidades (LUDWIG; BARACALDO, 2022). Ele diferente da
abordagem tradicional centralizada, onde os dados s@o reunidos em um servidor central. Essas
entidades que participam do treino mantém seus dados localmente durante o treino e a inferéncia,
sem compartilhd-los diretamente com os demais participantes ou agentes externos, garantindo
um nivel de privacidade e seguranca.

Como a qualidade de modelos estatisticos depende da quantidade de dados dispo-
niveis, o aprendizado de médquina descentralizado se mostra util ao tornar possivel o treino
colaborativo entre varias entidades com dados sensiveis. Exemplos de cendrios onde a privaci-
dade dos dados ¢ essencial incluem aplica¢des hospitalares, Internet of Vehicles (IoV), aplicagdes
financeiras e dispositivos méveis (LI et al., 2020).

Apesar dos beneficios, lidar com uma arquitetura descentralizada traz diversos
desafios, dentre os quais se destacam ataques de segurancga e privacidade, heterogeneidade de

dados, limita¢des de hardware, comunicagdo entre os participantes, dentre outros.
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2.3 Aprendizado federado

O Aprendizado Federado (AF) é uma solucdo de aprendizado colaborativo inicial-
mente desenvolvida pela Google para o treino de um modelo de predi¢cdo da proxima palavra do
teclado virtual em dispositivos méveis Android MCMAHAN; RAMAGE, 2017). A solugao foi
necessaria devido a sensibilidade dos dados textuais digitados pelo usudrio em seus aparelhos.

Em uma solugdo cldssica de AF, os participantes do treino sdo separados entre
clientes e servidor (LUDWIG; BARACALDO, 2022). Os clientes sao responsaveis por coletar,
armazenar os dados, manter e treinar localmente uma cépia do modelo global. Ja o servidor
€ responsavel por reunir os modelos treinados individualmente por cada cliente, aplicar uma
funcao para agregar os modelos e distribuir esse novo modelo global novamente para os clientes.

Para manter a privacidade, os dados sensiveis sdo mantidos localmente pelo cliente
durante todo o processo de treino e inferéncia. Isso é alcangado pois as unicas informagdes
que o cliente compartilha sdo parametros do modelo treinado localmente, ao invés dos proprios
dados, como em uma solucao centralizada tradicional. Da mesma forma, as Unicas informacdes
compartilhadas pelo servidor sdo parametros do modelo atualizado.

Porém, apesar do AF realizar apenas o compartilhamento de pardmetros do modelo,
alguns estudos t€m exposto vulnerabilidades que podem surgir a partir desses artefatos gerados
no treino (LYU et al., 2022). Além disso, o AF também sofre da desvantagem de que cada
cliente € responsdvel por armazenar e treinar o modelo por completo, tornando a solucao invidvel

em ambientes com hardware limitado.
2.3.1 Algoritmo de treino no aprendizado federado

Ap6s inicializar o modelo global, o servidor distribui uma copia do modelo para cada
cliente. Em seguida, o cliente realiza o treino do modelo utilizando seus dados locais, gerando
um novo modelo local em cada cliente. Apds esse treino local, cada cliente envia os parametros
de seu modelo para o servidor. O servidor, por sua vez, une todos os modelos locais através de
uma fun¢do de agregacgdo, gerando um novo modelo global atualizado.

Mais especificamente, o algoritmo do AF realiza o treino de um modelo global M;
que € distribuido entre virios clientes C = {C},C>,...,C,}, onde cada cliente i possui seu préprio
conjunto de dados D; localmente.

O algoritmo ¢é executado de forma iterativa, onde cada iteracdo € enumerada por z. A
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seguir, serd descrito o passo a passo da implementacao original do AF, ilustrada na Figura 3:

Figura 3 — Implementacdo classica do AF
Servidor

e
/

(1) Inicializa Mt

558

(4) Mt+1 = agg(U1, Uz, ... , Un)

h

(1) Mt (3) U2 (1) Mt

Cliente 1 Cliente 2 Cliente n
Fonte: Elaborado pelo autor.

1. O servidor inicializa o modelo M;. Na primeira iteracdo, isso pode ser realizada de forma
arbitraria ou seguindo algum algoritmo especifico (KUMAR, 2017). Nas demais iteracdes,
esse modelo € o resultado da iterag@o anterior.

2. A primeira rodada de comunicacdo acontece, onde o servidor compartilha uma cépia
completa do modelo M; para todos os clientes.

3. ApOs receber a copia do modelo M;, cada cliente C; realiza o treino utilizando seus dados
locais D; e uma funcdo de treino g. Essa fun¢do retorna um novo modelo U; especializado
para os dados cliente C;.

4. A segunda rodada de comunicag¢do ocorre, onde o servidor aguarda receber de volta o
modelo gerado de cada um dos clientes.

5. O servidor realiza a operacdo de agregacao através de uma funcdo agg, que une os modelos
locais dos cliente para gerar um novo modelo global M, . A funcdo FedAvg (SUN et al.,
2021) € um exemplo simples de agrega¢do, onde o novo modelo € calculado através da
média dos pardmetros de todos os modelos locais.

6. Os passos de 1 — 5 sdo repetidos até que algum critério de parada seja atendido como, por
exemplo, convergéncia alcancada ou tempo limite excedido.

Essa versao bdésica, inicialmente proposta por McMahan e Ramage (2017). No

entanto, a literatura atual ja disponibiliza diversas variacdes em cada um dos passos citados.
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2.4 Aprendizado dividido

Para obter resultados satisfatérios em solugdes de aprendizado profundo, € comum o
uso de modelos extremamente complexos, o que exige um poder computacional considerdvel
para o treinamento (MENGHANI, 2023). Essa exigéncia se torna um grande desafio em
cendrios de aprendizado colaborativo, onde os dispositivos do usudrios envolvidos possuem um
poder computacional limitado. Por exemplo, ambientes moéveis e [oT apresentam restricoes
computacionais nos dispositivos.

Tendo em vista esse cendrio, o Aprendizado Dividido (AD) surge como uma solugdo
de aprendizado colaborativo, com foco no treino de clientes com hardware limitado, sem
compartilhar diretamente os dados sensiveis (GUPTA; RASKAR, 2018). Para isso, a arquitetura
da rede neural € dividida entre o cliente e o servidor. Essa divisdo normalmente € feita por
camadas, e o cliente fica encarregado das camadas sensiveis, que t€ém contato mais direto com
os dados, como a camada de entrada e as primeiras camadas convolucionais. Dessa forma, as
demais camadas sdo alocadas no servidor, aproveitando o hardware mais robusto. Um exemplo
dessa divisdo de arquitetura € ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de arquitetura de uma rede neural que implementa AD. As primeiras

camadas, de entrada a camada de corte, sdo armazenadas no cliente. As demais
sdo armazenadas no servidor.

Modelo Modelo
do cliente do servidor
A A
(i N\ 'd "

Camada Camada Camada
de entrada de corte de saida

Fonte: Elaborado pelo autor.

No exemplo da Figura 4, o modelo € particionado em dois submodelos menores:

o modelo do cliente e 0 modelo do servidor. Para se realizar uma inferéncia, o cliente aplica
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a operacdo de propagacio sobre seus dados no seu modelo. A saida do modelo do cliente é
enviada ao servidor, onde servird de entrada para o modelo do servidor, que, por sua vez, gera a
saida final do modelo. A operacdo de retropropagacao € realizada de forma semelhante, porém
no sentido inverso.

Dessa forma, ndo € necessario que o cliente compartilhe diretamente seus dados. Em
vez disso, ele compartilha o resultado das operagdes aritméticas que o modelo do cliente aplica
sobre a entrada. Isso garante um certo nivel de seguranca, mas ainda é possivel inferir proprie-
dades dos dados a partir dessa saida (PASQUINI ez al., 2021). Além disso, a implementacdo
do AD permite reduzir drasticamente a carga computacional no lado do cliente, ja que requer

acesso apenas a uma fragdo do modelo global.
2.4.1 Algoritmo de treino no aprendizado dividido

Na implementacao tradicional do AD, em sua versdo oficialmente proposta por
Gupta e Raskar (2018), o objetivo € realizar o treino de um modelo global que € dividido entre
um modelo do cliente MC e um modelo do servidor MS. O cliente mantém todas as camadas
do modelo desde a camada de entrada até uma certa camada denominada camada de corte. As
camadas posteriores a de corte sdo armazenadas pelo servidor.

Nessa versao, a cada iteragdo ¢, o treino € realizado de forma sequencial entre o
servidor e o cliente C;, utilizando apenas o proprio conjunto de dados local D;, enquanto os
demais clientes aguardam por sua vez. No final da iteracdo ¢, o cliente C; envia a nova versao do
modelo MC; 41 ao proximo cliente C; 1, para que ele continue o treino com novos dados locais.

A seguir, a solugdo serd descrita com mais detalhes, conforme ilustrado na Figura 5:

1. O modelo do cliente MC; é alimentado com seu conjunto de dados locais, gerando um
resultado intermedidrio /R;. O IR; € o resultado das operacOes do modelo do cliente desde
sua camada de entrada até a camada de corte;

2. O IR; € enviado do cliente C; para o servidor para que o treino prossiga. No caso do
aprendizado supervisionado, € necessario também o envio do rétulo ¥;;

3. O modelo do servidor MS; é alimentado com o IR;, gerando uma predigdo ¥'. Logo ap6s,
o servidor realiza a operacdo de retropropaga¢do, onde sdo calculados VMS; e VM S;, que
sdo, respectivamente, o gradiente dos parametros do modelo MS; e o gradiente da entrada
IR, em relacio a funcdo de erro L(Y,Y);

4. O modelo do servidor € atualizado através de uma funcao de atualizacdo U e o gradiente
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Figura 5 — Passo a passo do treinamento de uma solu¢do AD
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Fonte: Elaborado pelo autor.

VMS;;

5. O VIR, é enviado do servidor para o cliente, para que o mesmo seja atualizado;

6. O cliente utiliza o gradiente do seu resultado intermedidrio VIR, para continuar o processo
de retropropagac¢do em seu modelo, calculando VMC;.

7. O modelo do cliente € atualizado a partir e seu gradiente VMC;;

8. O cliente C; compartilha o novo modelo atualizado MC; | com o préximo cliente C;, |
para a proxima rodada.

9. Os passos de 1 — 8 sdo repetidos até que algum critério de parada seja atendido como, por
exemplo, convergéncia alcancada ou tempo limite excedido.

Essa versao basica exemplifica o funcionamento do AD. Uma de suas principais
limitagdes de privacidade inclui o compartilhamento do Resultado Intermedidrio (IR) que pode
ser mais suscetivel a ataques de inferéncia em relacdo ao compartilhamento de parametros, o
compartilhamento do rétulo ¥; e o algoritmo sequencial, onde apenas um cliente realiza o treino
por rodada, enquanto os demais permanecem ociosos. As proximas secdes exploram essas

limitagdes e abordam variacdes do AD que mitigam esses problemas.
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2.4.2 Seguranca e privacidade

Manter a privacidade sobre os dados € uma das principais motivacdes para o uso de
técnicas de aprendizado descentralizado como o AD ou AF (LI et al., 2020). O AD busca alcancar
a anonimidade ao compartilhar somente o resultado das camadas intermedidrias gerados durante
o treino, evitando que dados locais sejam diretamente acessados por demais entidades além do
proprio proprietdrio. Ainda assim, diversos estudos apontam vulnerabilidades de seguranca e

privacidade advindas da técnica.

2.4.3 Processamento e memoria

No AF, como cada cliente armazena e treina uma cépia completa do modelo, o apren-
dizado pode exigir grande capacidade computacional do cliente em questdes de processamento,
memoria e rede (LUDWIG; BARACALDO, 2022). Ao mesmo tempo, esses requisitos muitas
vezes ndo estdo disponiveis em ambientes de hardware limitado, como mobile e Internet das
Coisas (IoT). Por consequéncia, projetistas sdo obrigados a reduzir a complexidade do modelo
ou limitar a quantidade de clientes participantes no treino, reduzindo a qualidade da solucdo.

O AD surgiu com o propdsito de atender a esse tipo de ambiente computacional
(GUPTA; RASKAR, 2018), permitindo transferir grande parte dos requisitos de processamento
e memoria para uma mdaquina servidora, que normalmente possui um hardware mais robusto
e escaldavel. Dessa forma, o AD permite que o modelo seja parcialmente treinado com um
hardware especializado, como GPUs ou TPUs, os quais, em muitos casos, ndo sao acessiveis
pelo cliente.

No AD, a carga de processamento e memoria do cliente depende da forma em que o
modelo € dividido entre o servidor e o cliente. Por exemplo, ao se implementar o AD original,
a carga depende da escolha da camada de corte: quanto mais distante da camada de entrada,
maior serd o modelo do cliente e, consequentemente, maior o custo de processamento € memoria
para o cliente. Ao mesmo tempo, uma camada de corte muito proxima a camada de entrada
torna o modelo mais suscetivel a ataques de inferéncia, uma vez que o dado original sofre uma
quantidade menor de transformagdes. Essa relacao entre custo computacional e privacidade deve

ser levada em consideragdo no projeto da solucao.



27

2.4.4 Comunicacdo

O custo de comunicacio no AD consiste no compartilhamento do IR gerado apds a
camada de corte e o modelo do cliente atualizado. Diferente do AF que compartilha o modelo
por completo, o AD consegue reduzir drasticamente a carga de dados transferidos ao transmitir
apenas o modelo completo (LUDWIG; BARACALDO, 2022). Porém, o envio do IR domina o
custo esse custo de comunicacdo, que € calculado de acordo com as dimensdes do préprio IR
gerado apds a camada de corte (GAO et al., 2020).

Esse custo de comunicac¢ao no AD é um gargalo devido as limitagdes de rede, em
especial a laténcia de rede. Uma das técnicas mais propostas para mitigar o custo de comunica¢ao
¢ a redugdo do tamanho do IR. Exemplos de técnicas incluem selecdo de camadas de corte de

baixa dimensdo, quantizac¢io, autoencoders e compactagao.

2.4.5 Sequencial vs Paralelo

Um dos principais gargalos do AD é seu algoritmo sequencial, onde o servidor
realiza o treino com um cliente por iteracdo (THAPA et al., 2022). Em um cenério com um
grande niimero de clientes, isso aumenta significativamente a sobrecarga do algoritmo, uma vez
que grande parte dos clientes permanece ociosa durante o treino.

Além do impacto no desempenho computacional, a abordagem sequencial também
agrava problemas de dados ndo IID. Isso ocorre porque os dados utilizados em cada lote sao
obtidos através de fontes diferentes, ou seja, os passos do Gradiente descendente estocdstico
(SGD) sao realizados por meio de dados enviesados. Por consequéncia, o0 modelo pode convergir

mais lentamente ou até mesmo nao alcancar a convergéncia.

2.4.6 Qualidade do modelo

O efeito que utilizar o AD tem sobre a qualidade final de um modelo ainda é um
topico em estudo (GAO et al., 2020). As principais questdes envolvem se o modelo converge, o
quao rapido ele converge e qual a acurdcia do modelo apds a conversao.

Isso ocorre pois, apesar da implementacdo cldssica do AD seguir um algoritmo
semelhante ao Gradiente descendente (GD), novos desafios surgem em um cendrio de treino
descentralizado. Dispositivos distintos tendem a gerar ou coletar dados ndo-IID.

Porém, o algoritmo do gradiente descendente, assim como grande parte dos algorit-
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mos de aprendizado de maquina, pressupde que os dados sao distribuidos de forma IID. Esse
conflito pode aumentar drasticamente a complexidade de uma solu¢cao AD. Em casos extremos,
o modelo sofre grande perda na acuricia e pode nao alcangar a convergéncia.

De acordo com o estudo realizado por Gao et al. (2020), experimentos indicam que
AD obtém modelos com maior acurdcia e menor tempo de treino em comparagdo a0 mesmo
modelo treinado com AF em dados IID ou desbalanceados. Porém, ao se utilizar um ambiente
de dados extremamente nao-IID, o modelo com AD ndo obtém a convergéncia.

Se torna responsabilidade do projetista aplicar técnicas para mitigar os efeitos de
dados nao-IID. Exemplos de solu¢des para lidar com dados heterogéneos incluem:

1. Personalizacdo do modelo: apds o treino de um modelo global, cada dispositivo pode
realizar individualmente uma nova bateria de treino utilizando somente seus dados locais
(TAN et al., 2023; WADHWA et al., 2023). Dessa forma, o modelo pode se tornar mais
especializado para os dados locais do dispositivo;

2. Paralelizagdo: a natureza sequencial do AD faz com que cada atualizacdo do modelo
seja realizada com dados de um tnico cliente, possivelmente retardando a convergéncia
(THAPA et al., 2022). Paralelizar a solucdo permite utilizar os dados de multiplos clientes

em cada passo.

2.5 Aprendizado dividido federado

Uma das principais limitagcdes do AD € seu treino sequencial, onde cada cliente
processa seus dados locais um por vez. Estudos indicam que isso ndo apenas desperdica recursos
computacionais, pois deixa a maior parte dos clientes ociosos durante o treinamento (THAPA
et al., 2022), como também leva a degradacao na qualidade final do modelo, especialmente em
casos onde os dados sdo extremamente desbalanceados (GAO et al., 2020).

Pensando nessas limitacdes, o Aprendizado Dividido Federado (ADF) surgiu como
um paradigma de aprendizado colaborativo, inicialmente proposto por Thapa et al. (2022), onde
o principio de agregacdo do AF é utilizado para permitir o paralelismo no AD.

O paradigma ADF € semelhante ao AD, onde o modelo total é dividido em um
modelo do cliente e um modelo do servidor, porém sua principal diferencga estd na forma em
que o treino € realizado. No ADF, os clientes participam do treino de forma paralela e t€m seus

modelos sincronizados por uma fun¢do de agregacao.
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2.5.1 Algoritmo de treino no aprendizado dividido federado

A etapa de treino do ADF € similar ao AD, mas ao invés de realizar a propagacao de
dados com um cliente por vez, todos os clientes realizam essa etapa simultaneamente, propagando
seus dados locais e enviando o IR para o servidor. Em seguida, o servidor une todos os IRs,
conclui a etapa de propagacao e inicia a retropropagacao, retornando um vetor de gradientes
para cada cliente. O modelo do servidor € atualizado com o gradiente dos erros provenientes dos
dados de todos os clientes, enquanto o modelo de cada cliente é ajustado com o gradiente do
erro de seus proprios dados locais. Esse processo gera um modelo diferente para cada um dos
clientes, formando um conflito entre os clientes. Para unificd-los, assim como no aprendizado
federado, € realizada a operacdo de agregacdo dos modelos dos clientes através de um servidor
de agregacdo Thapa et al. (2022).

Por exemplo, na implementacgao tradicional do ADF, o modelo do cliente mantém
todas as camadas do modelo total desde a camada de entrada até a camada de corte. As camadas
posteriores a camada de corte sdo armazenadas pelo servidor.

O treino € realizado de forma iterativa, onde cada iteracao € enumerada por . A
seguir serd descrito o algoritmo inicialmente proposto por (THAPA et al., 2022), ilustrado de
forma resumida na Figura 6.

1. Em paralelo, cada cliente C; aplica a propagacao de um lote de seus dados locais D; em
seu modelo MC;, gerando um resultado intermedidrio /R;.

2. Ainda em paralelo, os clientes enviam seus resultados intermedidrios /R; para o servidor,
junto aos rétulos dos dados Y;.

3. O servidor realiza a propagacao dos IRs de todos os clientes em seu modelo do servidor
MS;, gerando uma predicdo Y. Em seguida, o servidor realiza a operacio de retropropaga-
¢do, onde sao calculados o gradiente dos parametros do modelo do servidor VMS; e os
gradientes dos resultados intermedidrios dos clientes VIR, VIR,, ..., VIR, em relacdo a
funcao de perda.

4. O modelo do servidor € atualizado através do VMS;.

5. Para continuar a retropropagacao, o servidor envia os gradientes dos resultados intermedid-
rios - VIR, VIR;, ..., VIR, - para cada um dos respectivos clientes.

6. Cada cliente C;, em paralelo, continua a retropropagac¢ao utilizando VIR; para calcular
o gradiente dos parametros de seu modelo em relagcdo a funcdo de perda e atualiza seu

modelo MC; ;.
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Figura 6 — Ilustracdo do algoritmo de treino do ADF.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

7. Para evitar que os modelos dos clientes sejam diferentes entre si, os modelos dos clientes
MC; ; sdo enviados para o servidor de agregacdo.
8. O servidor de agregacao aplica uma fungao de agregacdo agg sobre os modelos dos clientes,
gerando um novo modelo MC; 1 que retne o conhecimento de todos os clientes.
9. O servidor envia o novo modelo MC; para todos os clientes.
10. Os passos de 1 - 9 sdo repetidos até a solucdo alcangar algum critério de parada como, por

exemplo, atingir a acuricia desejada.
2.5.2 Inferéncia no aprendizado dividido federado

A inferéncia em solucdes de ADF ocorre de forma idéntica ao AD, ou seja, o cliente
propaga seus dados locais através do modelo do cliente, gerando um IR. Esse IR € entdo enviado
do cliente para o servidor, que continua com a propagacao do IR em seu modelo do servidor,

gerando o rétulo predito.
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2.5.3 Seguranca e privacidade

Durante o treino no ADF, a privacidade sobre os dados € mantida através do compar-
tilhamento de apenas o resultado intermedidrio do modelo do cliente e os parametros do modelo
do cliente, ao invés de compartilhar diretamente os dados locais com o servidor.

Com isso, o ADF herda ndo apenas a seguranga e privacidade do AD e aprendizado
federado, como também suas fragilidades. Ataques de inferéncia podem ser aplicados em
ambos IR e parametros do modelo do cliente compartilhados durante a agregacao, tornando-se

necessario defender ambos os artefatos.

2.5.4 Processamento e memoria

O processamento realizado no treino de uma solucao de ADF depende da forma em
que o modelo € dividido e da forma em que os modelos dos clientes sdo agregados.

A divisdo do modelo do cliente e modelo do servidor afeta as operacdes de propaga-
¢do e retropropagacdo no treino e permite alocar a maior parte da carga de processamento para o
servidor. Além disso, diferente do AD tradicional, é possivel que todos os clientes (ou um grupo
deles) participem de cada iteragdo de forma paralela, evitando a ociosidade das maquinas dos
clientes durante o treino, mas aumentando a carga nos clientes.

Além disso, o ADF introduz uma etapa de agregacdao dos modelos dos clientes. Essa
etapa geralmente é realizada por um servidor de agregacao, entdo também pode ser otimizada
para tal.

Cada cliente € responsavel por armazenar e realizar o treino apenas do modelo do
cliente. Logo, o custo de memoria no cliente continua sendo o mesmo em relacdao ao AD. Ja
o servidor de agregacdo precisa de memoria suficiente para armazenar e aplicar a funcao de

agregacao em todos os modelos dos clientes que participam do treino em dada iteracao.

2.6 Quantizacao

Os avancos obtidos por solugdes de aprendizado profundo t€ém-se intensificado. No
entanto, houve também um crescimento na sua complexidade, incluindo o maior nimero de
parametros e arquiteturas mais complexas, exigindo um alto poder de processamento para sua
aplicacdo (L€ et al., 2023). Esse cendrio trouxe a necessidade do desenvolvimento de técnicas

que tornem a aplicacdo de redes neurais mais eficiente em termos de recursos computacionais
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como processamento, consumo de memdria, rede, energia, dentre outros.

Dentre essas técnicas, se destacam atualmente a quantizacao, destilacdo e poda
(pruning) (L€ et al., 2023).0 presente trabalho aborda a quantizagdo. No contexto de aprendizado
de maquina, quantiza¢do é uma técnica que consiste em realizar operacdes aritméticas utilizando
representacdes numéricas de baixa precisdo com o propdsito de reduzir o consumo de memdria,
processamento e energia da miquina (NAGEL et al., 2021). Por exemplo, ao representar os
parametros de uma rede neural como valores inteiros de 8 bits, ao invés da representacao
tradicional com ponto flutuante de 32 bits, a taxa de transferéncia de memoria para o processador
e o tamanho do modelo podem ser reduzidos em até 4 vezes (L& et al., 2023).

A quantizacao também pode beneficiar o tempo de execugdo de operagdes como
multiplicacdo de matrizes, convolucdes e soma de vetores. Operacdes realizadas com inteiros de
8 bits tendem a ser mais otimizadas a nivel de hardware do que operagdes com valores ponto
flutuante de 32 bits (GHOLAMI et al., 2022). Por consequéncia, ocorre também a redu¢do no
consumo de energia necessdrio para a execugao do algoritmo.

Por um outro lado, essa redugdo na precisao numérica dos parametros do modelo
pode introduzir erros de arredondamento e prejudicar a qualidade da inferéncia do modelo. Um
dos principais desafios da drea da quantizacdo € minimizar o impacto negativo a acuracia do
modelo (GHOLAMI et al., 2022). Para isso, foram desenvolvidas técnicas de quantizacdo que
geralmente envolvem estatistica e agrupamento de parametros para encontrar uma representacio

no espaco limitado de quantiza¢do que minimize o erro.
2.6.1 Representacdo com precisdo completa

A representacdo de ponto flutuante mais utilizada € denominada representacao
polarizada (STALLINGS, 2009). Nessa representacdo, um numero real X € representado através
de trés palavras bindrias S, M e E que juntas formam uma palavra bindria SME definida na

Equacao 2.3.

X=(—1)5«M=2E (2.3)

Onde:

e S ¢ o bit de sinal, sendo 0 para nimeros positivos e 1 para os negativos.
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e M é o denominada a mantissa, uma palavra bindria responsdvel por armazenar o significado
do ndmero.
e E ¢é o expoente inteiro na base 2, representando a amplitude do nimero.

O tamanho de uma palavra bindria utilizada para representar um ndmero real de-
pende de quantos bits s@o utilizados para representar a mantissa e o expoente. Quanto maior
a quantidade de bits, maior serd a faixa e a precisao dos nimeros representados e, de forma
equivalente, maior serd o custo computacional envolvido para se armazenar os seus valores e
realizar as operacgdes aritméticas (STALLINGS, 2009). As representacdes de ponto flutuante
mais utilizadas atualmente sao definidas pela IEE Standard 754 (IEEE. .., 2019). Esse padrao
define um ponto flutuante de 32 bits como uma composi¢do de 1 bit de sinal, 8 bits para o

expoente e 23 bits para a mantissa.

2.6.2 Representacdo quantizada

Estudos na drea exploram a quantizacdo numérica em diferentes niveis de precisao,
incluindo 8 bits, 4 bits, 2 bits e 1 bit, sendo a representacdo em inteiros de 8 bits a mais comum.
Essa representacdo busca equilibrar a reducdo de custo computacional e preservagdo da acuricia
do modelo (WU et al., 2020; KRISHNAMOORTHI, 2018).

Porém, a reducdo da representagdo numérica de 32 bits para 8 bits € um desafio que
vai muito além de simplesmente diminuir o tamanho da mantissa e do expoente. Um ndmero
ponto flutuante de 32 bits pode representar em torno de 4,3 bilhdes de valores distintos, enquanto
um ndmero de 8 bits pode representar apenas 256 numeros distintos. Essa reducao dréstica faz
com que a quantizacio tenha que ser projetada com cautela para aproveitar a0 maximo cada um
desses 256 valores distintos. O objetivo da quantiza¢do € minimizar o erro € a0 mesmo tempo

manter eficiéncia nas operacdes aritméticas (WENG, 2023).

2.6.3 Quantizagdo uniforme

Uma das técnicas mais comuns para conversao de valores reais para valores quanti-
zados consiste na quantiza¢do uniforme (também chamada de quantiza¢do uniforme assimétrica),
onde cada valor real € mapeado para um valor inteiro através da aplicacdo de uma transformagao
linear ou uma transformagdo afim, seguida de uma operagdo de arredondamento (KRISHNA-
MOORTHI, 2018).

Na quantizacdo em geral, um conjunto de valores reais dentro de um intervalo
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(Fimin F'max) Precisam ser representados como niimeros inteiros dentro de um intervalo (0,27 — 1),
onde b € o nimero de bits utilizados na representacdo quantizada. Na quantiza¢do uniforme
afim, é definido uma funcéo de quantiza¢do Q(r) que mapeia um valor real r para o intervalo

quantizado (Equagdes 2.4 e 2.5).

rim = ARREDONDAR () +Z 2.4)
Q(r) = LIMITAR (rin;,0,2° — 1) (2.5)
Onde:

e S ¢ o fator de escala, responsdvel por ajustar a largura da faixa de nimeros reais para o
espaco quantizado. Pode ser calculado como S = (Xuax — Xmin) /(22 — 1).
e Z é um valor inteiro que desloca o intervalo quantizado. E utilizado para garantir que
o menor nimero representado corresponda ao valor 0 no espaco quantizado. Pode ser
calculado como Z = —arredondar(rin/S).
e ARREDONDAR(r) é uma fungdo que converte um nimero real em um nimero inteiro
proximo. A fungdo de teto € um exemplo desse tipo de funcdo.
o LIMITAR(rin,O0, 2b 1) é uma fungdo que restringe o valor r;, ao intervalo vélido entre
0e 2’ — 1. Se r;y for maior que o maximo permitido (22 — 1), ele é ajustado para 2> — 1.
Se for menor que 0, € ajustado para O.
Note que o valor original de um nimero pode ser perdido ao aplicar as fungdes
de arredondar e limitar, tornando a fungdo Q(r) irreversivel. No entanto, ainda é possivel
reconstruir uma aproximagao do valor original a partir do valor inteiro quantizado r, através da

fun¢do de dequantizacdo (Equacao 2.6).

DQ(ry) = (ry—2Z) xS (2.6)

A Figura 7 ilustra um exemplo de uma matriz quantizada e dequantizada logo em
seguida. A diferenca entre o valor original » em ponto flutuante e o valor reconstruido DQ(Q(r))
apds a quantizagdo e dequantizacdo € denominada erro de quantizagdo.

A escolha adequada dos parametros de quantizacdo (nesse caso, os valores de S

e Z) é importante para reduzir esse erro de quantizacdo. Nas redes neurais, esses parametros
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Figura 7 — Exemplo de um tensor inicialmente composto de nimeros reais sendo
quantizado e dequantizado. Os pardmetros de quantizacio utilizados
foram de § = 0.039 e Z = 109. Note que o tensor dequantizado ndo é
igual ao original devido ao erro de quantizacdo.

-4.261 | -2.772 | -0.109 0 38 106 -4.257 | -2.773 | -0.117

1.156 | 1.171 | 1.195 . 139 139 140 ’ 1172 | 1172 | 1.211

3.262 | 5.853 | 8.298 193 255 255 3.281 | 5.703 | 5.703

Tensor original Tensor quantizado Tensor dequantizado

Fonte: Elaborado pelo autor.

devem ser calculados levando em consideracao a distribuicdo dos pesos e ativagdes gerados
pela propagacdo dos dados de entrada. Para isso, é realizada uma etapa denominada calibragdo,
onde o modelo é observado enquanto realiza a operacio de propaga¢do para um subconjunto de
dados especifico denominado conjunto de dados de calibracdo. Durante essa propagacdo, dados
estatisticos como a média, o desvio padrao, os quartis dos pesos e ativacdes sao monitorados.
Posteriormente, essas informagdes sao utilizadas para calcular os parametros da quantizagao.
Existem outras técnicas de quantizac¢do além da quantizag¢do uniforme afim. Outro
exemplo € a quantizac@o uniforme simétrica, onde o valor de Z € fixo em zero e o intervalo
€ centrado em zero, ou seja, o valor de x,;, = —Xnq. Dessa forma, a operagdo de somar Z €
eliminada, mas o erro de quantizacao € drasticamente aumentado em distribui¢cdes que ndo sdao
simétricas em torno de zero. Outra técnica € a quantizacdo ndo uniforme, onde fungdes mais
complexas sdo utilizadas para mapear o valor real para o inteiro. Exemplos incluem funcdes
quadréticas, logaritmicas e funcdes de clusterizacdo (WENG, 2023). Apesar de proporcionarem

maior flexibilidade, essas técnicas também causam um maior custo computacional.

2.6.4 Granularidade

Na quantiza¢do uniforme, cada peso ou ativacdo quantizado de uma rede neural
precisa estar associado a seus parametros de quantizacdo S e Z. Porém, se para cada valor
que serd quantizado for criado um par de parametros S e Z, a sobrecarga causada por manter
esses parametros remove todos os beneficios que a quantizacio poderia trazer. Por outro lado,

compartilhar apenas um valor de S e Z entre todos os parametros do modelo pode trazer um alto
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erro de quantizacdo. Isso ocorre por que pesos e ativagdes dentro de uma mesma rede neural
podem ter distribuicdes estatisticas muito distintas (WENG, 2023).

Para evitar esse problema, os pesos e ativacdes da rede neural sdo quantizados em
grupos, onde cada grupo compartilha os mesmos valores de S e Z. Dessa forma, cada grupo tem
seus parametros de quantizacdo mais bem ajustados a distribui¢do de seus valores. Uma forma
comum de agrupar os parametros em redes neurais € unir valores dentro de cada camada do
modelo. Alternativamente, camadas convolucionais podem agrupar os valores por canais dentro

da camada (KRISHNAMOORTHI, 2018).

2.6.5 Quantizagdo estdtica e dindmica

O célculo dos parametros de quantizagcdo pode ser realizado de forma estatica ou
dindmica (GHOLAMI et al., 2022). A quantizacdo estdtica consiste em pré-definir os parametros
de quantizacdo antes da etapa de inferéncia. J4 a quantizacao dinamica define os parametros de
quantizagdo em tempo de inferéncia, ou seja, os pesos ou ativagdes sdo gerados com precisao
completa e, posteriormente, sdo de fato quantizados.

A escolha entre quantizagdo estdtica e quantizag¢ao dinamica depende de fatores como
a arquitetura da rede neural, a distribuicdo dos dados de entrada e o ambiente computacional
(GHOLAMI et al., 2022). A quantizacdo estdtica tende a causar um maior erro de quantizacao,
pois os parametros de quantizagdo sdo estimados a partir de um conjunto de calibracdo e aplicados
a dados ainda ndo vistos. Porém, ela reduz os custos computacionais ao permitir reutilizar os

parametros quantizados durante a inferéncia.

2.6.6 Ajuste dos parametros de quantizacdo

A quantizacao estética requer a estimativa dos parametros de quantizacdo antes de
o modelo ser propriamente quantizado. Esse cdlculo € denominado como calibracio, onde os
parametros de quantizacdo sao calculados através da propagacao de dados nas redes neurais
(NAGEL et al., 2021). Valores estatisticos como média, desvio padrdo, minimo, maximo e quartis
dos pesos e ativacdes sdo observados durante a inferéncia de um conjunto de dados denominado
conjunto de dados de calibragdo. Posteriormente, essas informacdes sdo utilizadas para o calculo
dos parametros de quantizacdo. Ha duas abordagens predominantes para calibracao: Quantiza¢do

Pé6s Treino (QPT) e Treino Consciente de Quantizacio (TCQ).
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2.6.6.1 Quantizagdo pos treino

Na QPT, os parametros de quantizacao sdo calculados apds o modelo ter sido treinado
com precisdo completa. Sendo necessario apenas uma rodada extra de propagacdo do conjunto
de dados de calibracdo para realizar a calibracdo (NAGEL et al., 2021).

Essa abordagem requer menos esforco e recursos em relacao ao TCQ, pois a pro-
pagacdo dos dados do conjunto de calibracdo € suficiente para calibracdo. No entanto, € mais

suscetivel a perdas de acurdcia do modelo (NAGEL et al., 2021).
2.6.6.2 Treinamento consciente de quantiza¢do

No TCQ, a calibracao interfere no processo de treino da rede neural. A técnica
consiste em simular pesos e ativa¢des quantizados na propagacdo dos dados para que o gradiente
calculado na retropropagacgdo do erro se adapte a versao quantizada do modelo (NAGEL et al.,
2021). Dessa forma, a calibracdo € realizada durante o treino e, a0 mesmo tempo, o treino se
adapta aos pesos e ativagcdes quantizados.

O TCQ proporciona uma acuréacia mais proxima a do modelo original. No entanto,
essa abordagem exige um maior custo computacional, pois requer uma etapa adicional de

treinamento com quantizacdo simulada (NAGEL et al., 2021).
2.6.7 Treino com baixa precisdo

E importante destacar que o trabalho aqui proposto aborda a quantizacio somente
para inferéncia, ou seja, a reducdo dos custos computacionais ndo afeta a etapa de treino da rede
neural.

Atualmente, maior parte do esfor¢o destinado a quantizag@o se concentra na otimiza-
¢do da inferéncia, sem abordar a quantizacao do treino em si (WENG, 2023; KULKARNI et al.,
2022). Para o treino quantizado (ou treino com baixa precisao), € necessario quantizar os pesos,
as ativacOes e os gradientes da retropropagacdo e, apesar dos avangos na area, a quantizacao
no treino para representacdes abaixo de 16 bits tem-se mostrado um grande desafio devido a

instabilidade numérica.
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2.7 Trabalhos relacionados

Até o momento da escrita deste trabalho, ndo foram identificados outros trabalhos
que apresentem uma avaliacdo de desempenho especificamente da quantizacao do modelo do
cliente no contexto de aprendizado dividido federado, o que indica uma lacuna na literatura atual.
O trabalho proposto € o primeiro a empregar diferentes configuragdes de modelos, conjuntos de
dados, camadas de corte e esquemas de quantizacio para analisar o impacto no cliente.

As seguintes subsecOes detalham os trabalhos relacionados mais proximos a presente
pesquisa. Também sao resumidos os demais estudos que aplicam técnicas de quantizacdo de

diferentes formas para a reducdo de custos computacionais em cendrios de AD ou ADF.

2.7.1 PEACE: Private and Energy-Efficient Algorithm for Cardiac Evaluation on the EDGE

using Modified Split Learning and Model Quantization

O trabalho de Ayad et al. (2023) utiliza a quantizac¢do de forma semelhante a proposta
desta dissertacao: o modelo do cliente é quantizado para reduzir custos computacionais. Porém, o
trabalho foca em uma solu¢do de AD especifica e aplica uma série de modificacdes para tornar o
sistema mais eficiente na classificacdo de dados de eletrocardiogramas. Uma dessas modificacdes
€ justamente a quantizacdo do modelo do cliente para reduzir seus custos de inferéncia, como
proposto nesta dissertacao.

Em resumo, Ayad et al. (2023) propde trés técnicas para a otimizacdo do AD:

e Adicdo de um autoencoder para codificar a saida do modelo do cliente e de um decoder
no lado do servidor para decodificagdo. Isso possibilita a reducao de dimensionalidade dos
dados enviados pelo cliente ao servidor, reduzindo também a comunicacgao entre eles.

e Durante o treino, a atualizacdo do modelo do cliente ocorre somente quando o valor
dos gradientes ultrapassa um determinado nivel de tolerancia, reduzindo os custos de
retropropagacio do modelo do cliente para mudangas pequenas.

e Quantizacdo do modelo para o cliente apds o treino, com diferentes configuragcdes de 16, 8
e 4 bits.

Ap6s aplicar essas técnicas de autoencoder e a tolerancia a passagem do gradiente,
observou-se que o modelo com precisdo completa de 32 bits apresentou reducao de 1,5% na
acurédcia em comparagdo ao algoritmo de AD tradicional. Observou-se que os modelos com 16,

8 e 4 bits sofreram, respectivamente, perdas adicionais de acurdcia de 0%, 1% e 22%.
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Até o momento da escrita deste trabalho, esse foi o tinico trabalho encontrado que
utiliza a técnica de quantizacao de 8 bits para aprimorar a inferéncia do modelo do cliente no
contexto de AD. Embora a técnica seja explorada neste estudo, ainda hd pouca evidéncia que
comprove sua eficicia e generaliza¢do em diferentes configuracdes de modelos, uma vez que a
solucdo foi testada apenas para um problema especifico de classificacdo de séries temporais e
utilizando uma arquitetura de rede neural especifica para classifica¢do de eletrocardiogramas.

O presente trabalho busca expandir o estudo da quantizacao ao analisd-la individual-
mente em diferentes combinagdes de conjuntos de dados e de modelos de visdo computacional no
cendrio de ADF. Além disso, serdo explorados diferentes esquemas de quantizacdo e diferentes

métricas de desempenho.

2.7.2 Binarizing Split Learning for Data Privacy Enhancement and Computation Reduction

O trabalho de Pham er al. (2023) propde o uso de redes neurais bindrias no lado
do cliente para melhorar a eficiéncia e a privacidade do aprendizado dividido. Esse método,
denominado B-SL, consiste em utilizar pesos e ativagdes bindrios, em que os valores sdo restritos
a -1 ou +1. Essa técnica reduz o tempo de inferéncia e de treino, o consumo de memoria e a
comunicacdo, sem degradar significativamente a acuricia.

Além disso, a técnica busca reduzir o potencial de vazamento de informacdes nos
dados enviados pelo cliente ao servidor (mapa de caracteristicas), incorporando duas técnicas
adicionais: aplicar, no treino, uma penalizacdo pelo vazamento de informagdes e adotar uma
técnica de privacidade diferencial nos dados enviados ao servidor.

Suas técnicas sdo validadas por meio de experimentos com problemas de classificaciao
de imagens em quatro conjuntos de dados: MNIST, Fashion-MNIST, SVHN e CIFAR-10. As
redes neurais utilizadas sdo o VGG (modificado para aceitar resolugdes de 32x32) com o CIFAR-
10 e a LeNet-5 para os demais conjuntos de dados. Os resultados indicam uma redu¢do de tempo
de propagacao de até 17,5 vezes e reducio no consumo maximo de memoria e largura de banda
de até um méaximo de 32 vezes.

Apesar do resultados positivos, o trabalho de Ayad et al. (2023) possui limitacdes.
Por exemplo, ao dividir o modelo entre o cliente e o servidor, apenas a camada de entrada
e a primeira camada convolucional foram alocadas ao cliente nos experimentos de efici€éncia
computacional. Falta entdo demonstrar a eficicia da binarizacdo em diferentes configuracdes de

modelos e de camadas de corte.
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Tabela 1 — Configuracdes dos experimentos de Dachille et al. (2024).

Conjunto de dados Modelo Niimero de clientes Rodadas
HAM10000 ResNet-18 100 100
CIFAR-10 ResNet-18 100 200
CIFAR-100 ResNet-50 100 300
Tiny ImageNet ResNet-50 10 300

Fonte: Adaptado de Dachille et al. (2024).

Além disso, o trabalho apenas assume que a quantizagdo € teoricamente capaz
de reduzir o consumo de memodria e de rede em até 32 vezes, sem realizar medi¢des nos
experimentos, ignorando possiveis sobrecargas da quantizacdo e demais sobrecargas da solu¢ao

da rede neural.

2.7.3 The Impact of Cut Layer Selection in Split Federated Learning

O trabalho de Dachille et al. (2024) realiza uma anélise empirica e tedrica sobre
como a selecdo da camada de corte influencia o desempenho e a convergéncia no ADF. Sao
apresentadas duas variantes do ADF: SFL-V1 e SFL-V2. No SFL-V1, o servidor de mantém
um modelo de servidor distinto para cada cliente, que sdo agregados ao final de cada rodada de
comunicacdo. J4 no SFL-V2 (o mais comum e foco do presente trabalho), o servidor utiliza um
unico modelo compartilhado que processa simultaneamente as ativagdes de todos os clientes.

De forma semelhante ao presente trabalho, Dachille ef al. (2024) busca entregar uma
andlise empirica de desempenho computacional em um cendrio de ADF. No entanto trabalho
ndo aborda quantizacdo o uso de quantizagdo, ao invés disso, limitando-se a variar a posi¢do da
camada de corte para observar o impacto na acuricia da solu¢do. A Tabela 1 exibe as diferentes
configuracdes de conjuntos de dados, modelos, nimero de clientes e rodadas de treino abordados
no trabalho. Além disso, versdes 1ID e ndo-IID foram geradas dos conjunto de dados.

Enquanto Dachille et al. (2024) foca na acurdcia e na andlise de convergéncia tedrica,
esta dissertacdo realiza a coleta de diversas métricas além da precisdo do modelo. Em nosso
trabalho, € avaliado o tempo de propagacdo do cliente, o pico de consumo de memoria, 0
consumo de rede, o tamanho do modelo e a acurécia global. Além disso, nossos experimentos
utilizam um ambiente distribuido real configurado via Google Remote Procedure Call (gRPC)

em mdquinas virtuais na nuvem para mimetizar as restri¢des de infraestrutura.
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2.7.4 Demais trabalhos relacionados

A Tabela 2 resume os demais trabalhos relacionados encontrados durante a concep¢ao
deste estudo. Estes, por suas vez, analisam o AD e o ADF com uma aplicacdo diferente da

quantiza¢do do modelo do cliente.

Tabela 2 — Trabalhos relacionados.

Autor Titulo Propésito do estudo Cendrio
(JOSHI et al., Enabling All In-Edge Realiza uma revisdo da literatura sobre o treinoe ~ AD
2023) Deep Learning: A Li- inferéncia de modelos de aprendizado profundo em
terature Review sistemas com baixo poder computacional. Dentre
as técnicas citadas, estdo o aprendizado dividido e
quantizacdo.
(DUAN et al., Efficient Federated Agrupamento de clientes pela similaridade da dis- ADF
2023) Learning Method for tribui¢do de dados para reduzir os custos de se
Cloud-Edge Network  treinar muitos clientes em paralelo. Além disso, o
Communication estudo aplica quantizacdo do IR para reduzir ainda
mais custos de comunicagao.
(CHEN et al., Communication and O estudo aplica uma técnica para filtrar atualiza- AD
2021) Computation Reduc- ¢des nos clientes: o cliente é atualizado apenas
tion for Split Lear- quando o gradiente do IR retornado pelo servidor é
ning using Asynchro- maior que um certo limite. Além disso, é aplicado
nous Training a quantizacio de 8 bits do IR e gradiente do IR
para reducio de comunicagao.
(GUPTA et Adaptive Low- Propde o uso de Aprendizado Dividido Federado =~ ADF
al., 2026) Latency Split Fede- Dindmico que realiza a escolha da camada de corte
rated Learning With de acordo com o contexto do dispositivo do cliente.
Dynamic Model Par- Nesse estudo, também € aplicada a quantizacio
titioning in Resource- para redu¢do da comunicacao.
Constrained Health-
care [oT
(ZHANG et Federated Split Le- O trabalho propde a poda do modelo e quantizacio ~ADF
al.,2025a) arning With Model dos gradientes para redugdo de custos computaci-
Pruning and Gradient onais no cendrio de ADF. Além disso, € aplicado
Quantization in Wire- um dropout aleatério para reducdo do IR.
less Networks
(OH et al, Communication- O trabalho propde duas estratégias para redugdo AD
2025) Efficient Split de comunicag@o entre o cliente o servidor e os
Learning via Adap- clientes. A primeira consiste em descartar proba-
tive  Feature-Wise bilisticamente caracteristicas baseando-se em seu
Compression desvio padrdo. A segunda consiste em quantizar os
vetores de caracteristicas restantes de acordo com
sua variag@o.
(ZHANG et Split  Fine-Tuning O trabalho propde um esquema de ajuste fino (fine- AD
al., 2025b) for Large Language funing) de modelos de linguagem grandes (LLMs)

Models in Wireless
Networks

em dispositivos mdveis com recursos limitados.
Dentre as técnicas abordadas, a quantizagdo do
IR € aplicada para reducdo de comunicacio entre
cliente e servidor.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O presente trabalho avalia o impacto da quantizacdo do modelo do cliente na reducao
dos custos computacionais em solucdes de Aprendizado Dividido Federado (ADF). Para validar
o uso dessa técnica, uma série de experimentos serd realizada com diferentes configuracdes em
um ambiente que simula um cendrio de aprendizado colaborativo. Os experimentos terao foco
em tarefas de visdo computacional, a tarefa mais frequente em aprendizado colaborativo.

Este capitulo aborda como serdo executados os experimentos € a andlise de seus
resultados. As préximas secdes descrevem detalhes sobre os conjuntos de dados, arquiteturas
de redes neurais, técnicas de quantizagdo, ambiente computacional e, por fim, as métricas que
serdo coletadas. O cddigo fonte necessdrio para replicar os experimentos estd documentado e

disponivel em um repositério piblico do GitHub .

3.1 Conjunto de Dados

Para o treino das redes neurais, € utilizado o conjunto de dados CIFARI0 em duas
versoes IID e nao-1ID. Desenvolvido pela Canadian Institute for Advanced Research (CIFAR),
0 CIFARI0 é um conjunto de dados composto por 60.000 imagens coloridas, distribuidas em
10 classes diversificadas (KRIZHEVSKY; HINTON, 2009). O conjunto é subdividido em
dois subconjuntos: conjunto de treino (50.000 imagens) e conjunto de teste (10.000 imagens)
igualmente distribuidos entre as 10 classes. A resolucao original dessas imagens € de 32x32,
mas para este trabalho, elas foram redimensionadas para 224x224 para estarem compativeis com
as redes neurais. A Figura 8 ilustra algumas das instancias distribuidas nessas 10 classes.

Esse conjunto de dados foi escolhido devido a sua popularidade que facilita a

compara¢do com demais trabalhos presentes na literatura.

3.2 Distribuicao dos dados

Em um cenério comum de aprendizado colaborativo, dados obtidos de diferentes
tendem a ser distintos entre si, gerando uma heterogeneidade nos dados que desafia o treino de
solucdes colaborativas (KAIROUZ et al., 2021). Ao mesmo tempo, a literatura sofre de uma
falta de conjuntos de dados publicos que representem cendrios descentralizados reais (G. et al.,

2024). Uma forma comum de contornar isso € particionar um conjunto de dados centralizado de

' https://github.com/ClaroHenrique/QFSL-benchmark
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Figura 8 — Exemplo de imagens separadas por classe do conjunto de
dados CIFAR-10.
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Fonte: Adaptado de Krizhevsky e Hinton (2009)

uma forma que simule uma distribuicao nao-IID. Nos experimentos realizados, foi gerado uma
versao IID e uma ndo-IID do CIFAR-10.

No conjunto de dados CIFAR-10 IID, cada instancia foi atribuida a um cliente
sorteado com probabilidade uniforme entre os clientes. Na versdo nao-IID, as classes foram
distribuidas de forma desbalanceada. Para isso, cada classe recebe uma distribui¢do (que foi
gerada por uma Dirichlet com o = 0, 1) que indica a probabilidade de uma instincia dessa classe
ser alocada para determinado cliente.

Os conjuntos de dados também foram gerados considerando os casos com 4 e 8
clientes. Portanto, 4 combinacdes foram geradas no total, alternando o nimero de clientes
N = {4,8} e distribui¢des IID e nao-1ID. A Figura 9 ilustra a diferenca entre as distribui¢des dos

dados para 4 clientes e 8 clientes. Note que o caso com 8 clientes é mais desbalanceado.

3.3 Modelos

Para esse trabalho, foram escolhidos modelos de RNCs por serem atualmente a

solucdo no estado da arte para problemas de classificacdo de imagens.

3.3.1 VGGII

A familia de redes Visual Geometry Group (VGGQG) sdo arquiteturas de redes neurais
convolucionais introduzidas por Simonyan e Zisserman (2015) e criadas com o propésito de
aumentar a profundidade da rede sem aumentar drasticamente o nimero de parametros.

A arquitetura consiste no uso de filtros de convolugdo (3x3) e operacoes de pooling
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Figura 9 — Comparagdo entre a distribuicao do conjunto CIFAR10 IID e CIFAR10 nao-IID
para 4 e 8 clientes
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aplicadas sequencialmente até chegar nas dltimas camadas, quando a imagem intermedidria é
convertida para uma representacdo linear e entdo processada por camadas densas para classifi-
cacdo (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015). No presente trabalho serd utilizada a rede VGG11
que possui no total 11 camadas, composta por 8 camadas convolucionais e 3 camadas densas,

seguidas de fun¢des de ativagdo ReLU e camadas de pooling para reduzir a dimensionalidade.

3.3.2 ResNetl8

A familia de rede neurais ResNet (Residual Network) foi introduzida por He et al.
(2016) e projetada para mitigar o problema de dissipacio do gradiente que ocorre na medida em
que a profundidade da rede neural aumenta.

Para isso, a rede introduz o conceito de conexdes residuais (ou conexdes de atalho)
que permitem que a entrada original da rede seja propagada diretamente para camadas mais
profundas. A rede € entdo particionada em blocos residuais, onde cada bloco possui uma conexao
residual entre sua primeira e ultima camada He et al. (2016).

A arquitetura abordada neste trabalho € a ResNet!8 composta por 18 camadas, sendo

a primeira camada uma convolucdo, seguida de 4 blocos residuais com 4 camadas convolucionais
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cada e uma dltima camada densa para classificacdo. Embora a ResNetI8 tenha um nimero maior
de camadas em relacdo a VGG 1, ela possui convolugdes menores e mais otimizadas e mantém

a acuracia mesmo sendo bem mais leve.

3.3.3 MobileNetV2

A arquitetura de rede neural MobileNet foi introduzida por Howard ef al. (2017) com
o propdsito de otimizar redes neurais para ambientes com recursos de hardware limitados, como,
por exemplo, dispositivos méveis e 10T.

A familia MobileNet foi projetada para ser leve e eficiente através do uso convolu-
¢oes separdveis em profundidade, combinado de convolu¢des em profundidade e convolugdes
ponto a ponto. Essa abordagem reduz de forma considerdvel o nimero de pardmetros e custos
computacionais da rede.

O presente trabalho utiliza especificamente a arquitetura MobileNetV2. Em com-
paracdo com as demais redes, a inovagdo da MobileNetV2 estd no foco em sua eficiéncia
computacional, buscando manter uma boa acurdcia mesmo com um nimero reduzido de parame-

tros.

3.3.4 Divisdo dos modelos

Para cada uma dos modelos apresentados, dois pontos da camada de corte foram
selecionados para particionar a rede entre cliente e servidor. Em todos os casos, o cliente
armazena as camadas convolucionais iniciais, incluindo a camada de entrada. Essa divisao é
feita de acordo com um pardmetro S € {1,2}, onde S = 1 representa um ponto de corte mais raso
e § = 2 representa um ponto de corte com mais camadas no cliente. Essa divisdo € detalhada na

Tabela 3, enquanto a Figura 10 exemplifica a divisdo do modelo ResNet18.

Tabela 3 — Sele¢do da camada de corte das arquiteturas utilizadas.

Modelo Camada de corte S = 1 Camada de corte S =2

VGGI1 Até a primeira camada do Até a segunda camada do
modelo modelo

ResNet18 Até o primeiro bloco residual ~ Até o segundo bloco residual
(5 camadas) (9 camadas)

MobileNetV2  Até o primeiro bloco residual ~ Até o segundo bloco residual
inverso (2 camadas) inverso (8 camadas)

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 10 — A divisdo entre modelo do cliente e modelo do servidor da arquitetura ResNetl8 foi
realizada com o primeiro bloco residual (S = 1) e segundo bloco residual (S = 2).

3.4 Biblioteca de aprendizado de maquina

O presente trabalho implementa os modelos de redes neurais e quantizac¢ao através
do framework Pytorch. O Pytorch, desenvolvido pelo Facebook’s Al Research lab (FAIR), é
a implementacdo em Python do Torch, uma biblioteca inicialmente desenvolvida em C que
disponibiliza um ambiente para manipulacdo de matrizes multidimensionais para Machine
Learning (ML) dentre outras aplicagdes matematicas (YEGULALP, 2017).

O Pytorch permite que os desenvolvedores definam manualmente o valor do gradiente
utilizado na etapa de retropropagacao no treino dos modelos (ANSEL et al., 2024a). Esse nivel
de controle sobre o algoritmo possibilita a implementacdo do ADF sem a necessidade de

modificacdes sobre o framework.

3.5 Treino dos modelos e quantizacao

Em relacdo a quantizagdo, foram aplicadas as configuracdes de QPT e TCQ ao
modelo do cliente com o objetivo de reduzir seus custos de inferéncia. Para isso, foi utilizada a
implementacdo padrdo da biblioteca Pyforch, com suporte a ambas as técnicas (ANSEL et al.,
2024b).

O custo de memoria de redes neurais convolucionais é dominado pelas ativacoes
(mapas de caracteristicas) geradas durante a inferéncia, enquanto o custo de tempo € dominado
pela convolugdo entre os pesos e as ativacdes (KRISHNAMOORTHI, 2018). Logo, como o
modelo do cliente neste trabalho € composto apenas por camadas convolucionais, percebeu-se a
necessidade da quantizagdo estdtica. Na quantizacao estatica, os pesos € as ativacdes permanecem
com baixa precisdo durante toda a inferéncia.

No presente trabalho, trés versdes de cada modelo sdo gerados para compara¢do: um

com precisdo completa, um modelo com QPT e um modelo com TCQ. O modelo com precisdao
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completa foi obtido apds um treino em 200 épocas com 32 bits. O modelo com QPT foi gerado
através da quantizacdo direta do modelo com precisdo completa, sem a necessidade de treino
extra.

Enquanto o modelo com TCQ foi obtido através do treino modelo com precisao

completa de 180 épocas, seguido de um ajuste fino de 20 épocas para o modelo para a quantizacao.

3.6 Ambiente computacional

As redes neurais foram treinadas em uma uma mdquina robusta com acesso a
GPU disponibilizada em nosso laboratério de pesquisa no DC/UFC. Esse treino foi realizado
simulando um cenério de ADF com a distribuic@o dos dados entre clientes, divisdo do modelo
entre cliente e servidor.

Para nos experimentos de inferéncia, o servidor permaneceu o mesmo, enquanto 0s
clientes foram alocados em méquinas virtuais instanciadas sobre a infraestrutura Infrastructure as
a Service (IaaS) oferecida pelo servico da Google Cloud. A plataforma permite a implantacdo de
aplicacdes através do aluguel de médquinas virtuais, além de oferecer controle sobre os recursos
computacionais de cada maquina.

A comunicag¢do entre a maquina do servidor e a maquina do cliente foi implementada
através do protocolo gRPC, um protocolo de comunicacdo eficiente e robusto, que permite a
uma maquina executar fungdes ou métodos em outra maquina de forma transparente, simulando

funcdes locais.

3.7 Meétricas

Para medir os efeitos da quantizacdo do modelo do cliente, foram coletadas as
seguintes métricas de desempenho computacional: o tempo de execucdo, o consumo de memdria,
o tamanho do modelo e o consumo de rede. Como o foco deste trabalho é otimizar a inferéncia
no lado do cliente, essas métricas serdao coletadas no cliente. Além disso, foi analisado também o

impacto causado pela reducd@o da precisdo na acurdcia do modelo total.

3.7.1 Tempo de propagacao do cliente

O impacto da quantizagd@o na velocidade da inferéncia no lado do cliente sera avaliado

medindo o tempo de execugdo desde o inicio da etapa de propagacdo na camada de entrada até a
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camada de corte, onde serd gerado o IR que serd enviado ao servidor.

3.7.2 Pico de memoria do cliente

O pico de memoria foi avaliado pelo uso méximo de memoéria medido durante a
propaga¢do na maquina do cliente. Ferramentas nativas de medi¢do de memdria da biblioteca
Pytorch nao oferecem suporte aos modelos quantizados executados na CPU. Ao invés disso,
foi utilizada a biblioteca Memory Profiler, que coleta o uso de memoria do processo (e seus

subprocessos) a nivel de sistema operacional.

3.7.3 Tamanho de modelo do cliente

O tamanho do modelo do cliente serd medido em bytes, sendo o espago necessario
para armazena-lo na maquina cliente, incluindo seus parametros e metadados. Reduzir o tamanho
do modelo € conveniente para dispositivos com baixa capacidade de armazenamento, como em
dispositivos moveis e sistemas [oT. Além disso, a redu¢do do tamanho do modelo pode mitigar

o custo de comunicacdo em modelos transferidos durante operacdes de agregacdo do ADF.

3.7.4 Consumo de rede

O consumo de rede serd avaliado pela quantidade total de dados (em megabytes)
transferidos entre o cliente e o servidor durante a inferéncia. Essa métrica € importante em

ambientes com largura de banda limitada, como redes méveis.

3.7.5 Acurdcia

Com a reducdo na representacdo numérica dos pesos e ativagdes do modelo quanti-
zado no cliente, € esperado também uma perda na acuricia do modelo global. Medir a acuricia
do modelo antes e depois da quantizac¢do sobre o conjunto de dados de teste nos permite analisar

o custo-beneficio da quantizagdo.

3.7.6 Baseline

Para avaliar as vantagens e desvantagens da quantizacao, utilizamos como baseline a
versdo do modelo com precisdo completa. Assim, o desempenho das solugdes quantizadas de 8

bits geradas através do QPT e TCQ foi comparado com a solu¢do com precisao completa de 32
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bits, usando as métricas citadas anteriormente.

3.8 Categorias dos experimentos

Os experimentos foram estruturados em duas categorias: andlise de acurdcia e analise
de eficiéncia computacional. Os testes voltados a eficiéncia computacional foram submetidos a
30 repeti¢des enquanto, por limitacdes de tempo, os testes de acurdcia foram repetidos 10 vezes.

Na categoria de acurdcia, os modelos sdo treinados considerando combinagdes
diferentes conjuntos de dados, nimero de clientes e esquemas de quantiza¢ao. Porém, a esco-
lha dessas configuragdes influencia apenas nos valores numéricos dos parametros do modelo
calculados durante o treino.

As métricas de tempo de execucdo, consumo de memoria, consumo de rede e
tamanho do modelo ndo sdo influenciadas pelos valores numéricos dos pardmetros dos modelos
ou dados de entrada, pois a computacdo € a mesma. Isso motivou a separacdo dos experimentos
de eficiéncia computacional, onde foi fixado o modelo gerado ap6s o treino no conjunto de dados

CIFAR-10 IID, numero de clientes igual a 4 € com o esquema QPT.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

O presente capitulo tem como propoésito apresentar e discutir os resultados medidos
ap0s a execugdo dos experimentos. A Secdo 4.1 foca em avaliar os ganhos de eficiéncia de custo
computacional, explorando as demais métricas como tempo de execucao e memoria, enquanto
a Secdo 4.2 descreve como a quantizagdo do modelo do cliente afeta a acurdcia do modelo
global. Por fim, a Se¢do 4.3 discute os principais achados sobre ganhos e perdas da quantizacao

observados nos experimentos.

4.1 Analise de custo computacional

Esta secdo apresenta os resultados da quantizacdo para as métricas que envolvem
custos computacionais. Os resultados sdo apresentados em secOes separadas por métrica: tempo
de propagacao do cliente (Secao 4.1.1); consumo de memoria do cliente (Se¢do 4.1.2); tamanho

do modelo do cliente (Secao 4.1.3); e consumo de rede (Secao 4.1.4).

4.1.1 Tempo de propagagdo do cliente

A Tabela 4 apresenta os resultados de tempo de propagacdo do cliente coletados em
30 repeti¢Oes dos experimentos. A coluna speedup compara o ganho em tempo obtido com a

quantizag¢do em relacdo ao modelo de precisdo completa.

Tabela 4 — Resultados obtidos para tempo de propagacao do cliente.

Modelo / Tempo de propagagdo
Camada de corte  Precis@o do modelo  médio do cliente (s)  Speedup
VGGI11 Completa 16,930,851 4.7
S=1 Quantizada 3,57+101 ’
VGGI11 Completa 34.014371 3.7
S=2 Quantizada 9224184 ’
ResNet18 Completa 12,6310,96 4.1
S=1 Quantizada 3,1041.83 ’
ResNet18 Completa 17,3642 69 28
S=2 Quantizada 6,194021 ’
MobileNetV2 Completa 4,114072 4.9
S=1 Quantizada 0,8240,15 7
MobileNetV2 Completa 14,0140 49 53
S=2 Quantizada 2,6240,11 ’

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os resultados demonstram que houve um ganho considerdvel ao quantizar o modelo
do cliente, com uma acelera¢ao média de 4,3, variando entre 2,8 e 5,3. Observa-se também que o
ganho no speedup depende da arquitetura e da escolha da camada de corte. A escolha de camada
de corte mais rasa (S = 1) foi consistente e obteve uma aceleracdo superior a 4 para todos os
modelos. Enquanto a camada de corte mais profunda (S = 2) obteve um melhor resultado apenas
na MobileNetV2 (5,3), mas resultou em um speedup menor para a ResNetl8 (2,8) e a VGGI11
(3,7).

Em ambas as arquiteturas VGG11 e ResNet18, o speedup foi reduzido ao se utilizar
a camada de corte mais profunda (S = 2) ao invés da camada mais rasa (S = 1). Nesses modelos,
a principal diferenca entre as camadas iniciais e as mais profundas € que, enquanto as iniciais
operam sobre mapas de caracteristicas com resolucdo alta, as camadas mais profundas processam
mapas de menor resolucdo, pois sofrem uma reducdo de altura e comprimento € um aumento no
nimero de canais apds operagdes de pooling. Essa diferenca afeta o tipo de computagdo que a
camada realiza e, consequentemente, faz com que o speedup do primeiro bloco seja maior do
que o do segundo. Este resultado é um forte indicador de que, em redes neurais que utilizam
camadas convolucionais tradicionais, a quantizacao se torna menos eficiente ao se aprofundar a
camada de corte.

Por outro lado, nota-se o comportamento oposto na arquitetura MobileNetV?2, onde
o speedup obteve um aumento de 0,4 ao se aprofundar a camada de corte. Essa arquitetura,
diferente das anteriores, ndo se utiliza de camadas de convolugao tradicionais. Ao invés disso,
ela introduz o uso de convolugdes separdveis em profundidade. Essa diferenca de arquitetura
demonstrou-se mais apropriada para manter o speedup da quantiza¢do, mesmo com a camada de

corte mais profunda.
4.1.2 Consumo de memoria do cliente

A Tabela 5 aponta os resultados de média e desvio padrao obtidos ao medir o pico
de memoria nas 30 repeticoes dos experimentos.

Nota-se que a arquitetura mais densa, a VGG11, obteve uma maior redu¢do no
consumo de memoria ao ter seu modelo do cliente quantizado, diminuindo em 53,3% para S = 1
e 55,7% para S = 2. As demais redes neurais, mais compactas, obtiveram uma redu¢ao entre

26,3% e 31,5%.
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Tabela 5 — Resultados obtidos para consumo de meméria do cliente.

Modelo / Consumo de memoria do
Camada de corte  Precisdo do modelo cliente (megabytes) Reducio

VGG11 Completa 2560.4341 50 5339
S=1 Quantizada 1289.931 1 24 o
VGG11 Completa 2749.99. 1 28 55 79
S=2 Quantizada 1129.2410.9 e
ResNet18 Completa 1299.84 11 41 30.0%
S=1 Quantizada 909.8640.11 o
ResNetl8 Completa 1390.87+15.64 27 6%
S=2 Quantizada 1007.19475 41 7
MobileNetV2 Completa 1480.3841 30 26.3%
S=1 Quantizada 1090.54 0.4 o7
MobileNetV2 Completa 1782.1143.49 31 5%
S=2 Quantizada 12213040 09 070

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Resultados obtidos para tamanho do modelo do cliente.

Modelo / Tamanho do modelo
Camada de corte  Precisdo do modelo do cliente (bytes) Reducdo

VGGI11 Completa 10641 459
S=1 Quantizada 5774 v
VGGI1 Completa 310397 729
S=2 Quantizada 83956 v
ResNet18 Completa 642613 729
S=1 Quantizada 174859 ¢
ResNet18 Completa 2760026 749
S=2 Quantizada 722807 v
MobileNetV2 Completa 14133 309
S=1 Quantizada 9932 ?
MobileNetV2 Completa 86424 479
S=2 Quantizada 45675 ¢

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.3 Tamanho do modelo do cliente

A Tabela 6 mostra os resultados obtidos ao medir o tamanho do modelo do cliente
durante a execugdo dos experimentos. A reduciao do tamanho do modelo tem um limite superior
tedrico de 75%, devido a razdo entre o tamanho da representacdo na precisao completa (32 bits)
a representagdo da versdao quantizada (8 bits) do modelo. Porém, este limite ndo € alcancado
na pratica devido a uma sobrecarga vindo da quantizacdo, que € composta por elementos
ndo quantizdveis, como os metadados da arquitetura, e pela adi¢do de novos parametros de

quantizagdo (escala e ponto-zero), necessdrios para a dequantizacgao.
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Tabela 7 — Resultados obtidos para consumo de rede.

Modelo / Consumo de rede
Camada de corte  Precisdo do modelo (megabytes) Reducido

VGGI1 Completa 196,00 759
S=1 Quantizada 49,00 v
VGG11 Completa 98,00 750,
S=2 Quantizada 24,50 ¢
ResNet18 Completa 49,00 759
S=1 Quantizada 12,25 ’
ResNet18 Completa 24,50 750,
S=2 Quantizada 6,12 ¢
MobileNetV2 Completa 49,00 759
S=1 Quantizada 12,25 v
MobileNetV2 Completa 18,37 750,
S=2 Quantizada 4,59 ?

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em casos onde o tamanho original do modelo do cliente ultrapassou 300000 bytes,
a sobrecarga foi pequena e a redugdo se manteve entre 72% e 74%. Porém, em casos onde
o tamanho do modelo do cliente € inferior a 20000 bytes, essa sobrecarga foi impactante e
limitou a redu¢do de tamanho para valores entre 30% e 45%. Isso evidencia que o beneficio da
quantizacdo sobre o tamanho do modelo do cliente pode ser limitado em arquiteturas ou camadas

de corte pequenos.

4.1.4 Consumo de rede

A Tabela 7 apresenta o consumo de rede entre cliente e servidor durante a inferéncia.
Em todos os casos, a quantizacdo reduziu o consumo de rede em aproximadamente 75%, sendo
um resultado préximo do 6timo teérico. O consumo é dominado pelo envio da IR que, por sua
vez, também € quantizado junto ao modelo do cliente. Apesar da quantizacdo do IR também
incluir uma sobrecarga para os parametros de escala e ponto-zero, seu impacto € baixo em

comparagdo com o tamanho total do tensor.

4.2 Analise de acuracia

Esta secdo se destina a apresentar os efeitos da quantizagdo do modelo do cliente
sobre a acuricia do modelo global. Os resultados observados foram obtidos apds 10 repeti¢des

do treino do modelo. Os resultados sdo apresentados para cada modelo.



4.2.1 VGGII

A Tabela 8 apresenta os resultados de acurdcia do modelo com arquitetura VGGI11,
obtidos apds o treinamento e a aplicacdo dos esquemas de quantizagdo. Como pode ser observado,
a acurdcia do VGGI11 se manteve entre 91% e 92% em todas as configuragdes. A diferenca
entre o modelo com precisdo completa e as versdes quantizadas se mostrou pouco significativa.
Mesmo em um caso mais desafiador, com duas camadas quantizadas (S = 2), dados nao-IID
e quantizacado de 8 bits, o modelo obteve a acurdcia de 91%. Isso evidencia que a acurécia do

VGGI11 ndo € apenas robusta a quantizacao no cliente, mas também resistente a condi¢des de

distribui¢do de dados nao-IID no cendrio de ADF.

Tabela 8 — Resultados para acuricia do modelo VGG11.

Modelo /

Diferenca relativa

Camada de corte  Conjunto de dados Quantizagdo Acuricia  precisdo completa

Precisdo completa  91,7%.02 0,0%
CIFAR-10TID QPT 91, 7% 0,0%

TCQ 91,7%+0.1 —0,1%
- Precisdao completa  91,9%.0 1 0,0%
CIFARi\} 24nao-IID QPT 91.9%.01 0.0%

VGGl11 TCQ 91,8%+0.1 —-0,1%
S=1 Precisdo completa  91,8%.0. 0,0%
CIFAROTID QPT 91,8%-04 0,0%

TCQ 91,6%+0.1 —0,2%
- Precisdo completa  91,3%¢. 0,0%
CIFARi\} ggnao-IID QPT 91.3%. 0 0.0%

TCQ 91,2%+0.2 —-0,1%
Precisdo completa  91,7%.02 0,0%
CIFAR- 101D QPT 91, 7% 0,0%
TCQ 91,9% 0.1 0,2%
- Precisdo completa  91,6%.0 0,0%
CIFARi\} 24nao-HD QPT 91,6%.-0,1 0.0%

VGGl1 TCQ 91,5%-+02 —0,1%
S=2 Precisdao completa  91,6%.(2 0,0%
CIFAIE;EO 1D QPT 91,6% 0.1 0,0%
TCQ 91,6%-+0.1 0,0%
- Precisdo completa  91,2%.0 0,0%
CIFARi\} ggnao—HD QPT 91,2%.0, 0,0%

TCQ 91,1%4+0.1 —0,1%

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2 ResNetl8

A Tabela 9 apresenta os resultados de acuricia obtidos pelo modelo com a arquitetura

ResNet18, em que a acurdcia se mostrou menos estavel, variando entre 76% e 92%. A acuricia



Tabela 9 — Resultados obtidos para acurdcia do modelo ResNet18.

Modelo /

Diferenca relativa
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Camada de corte  Conjunto de dados Quantizacao Acuricia  precisdo completa
Precisdo completa  92,5%.0 1 0,0%
CIFAIS;LO b QPT 92,4% 0.1 —0,2%
TCQ 92.2%-10.1 —0,3%
N Precisdao completa 81,2%.¢¢6 0,0%
CIFARE\} 24nao—IID QPT 80. 7%, —0,5%
ResNet18 TCQ 81,3%-+109 0,1%
S=1 Precisdo completa  92,6%-.0.1 0,0%
CIFAR-IOTID QPT 92.5%-04 —0.1%
TCQ 92,7%+0.1 0,1%
- Precisdao completa  78,4%.07 0,0%
CIFARi\} ggnao-IID QPT 78, 4% .04 0.0%
TCQ 78,2%-+1.0 —0,2%
Precisdo completa 92,4%.( 2 0,0%
CIFAR-I0TID QPT 92.3%-04 —0.1%
TCQ 92,4% 01 0,0%
N Precisdo completa  80,8%10.7 0,0%
CIFAR§24nao-IID QPT 80.4% .06 —0,4%
ResNet18 TCQ 80,6%-1.0 —0,2%
S=2 Precisdo completa 92,5%.¢2 0,0%
CIFAR-OTID QPT 92,5%.04 ~0,1%
TCQ 92,4%-10 1 —-0,1%
N Precisdo completa  76,6%1 9 0,0%
CIFARi\} ggnao-HD QPT 76.5% 1 1 0.1%
TCQ 77,0%-+0.9 0,3%

Fonte: Elaborado pelo autor.

no pior caso, de 76%, ocorreu quando a rede neural foi dividida com a camada de corte S =2 e
treinada com dados nao-IID distribuidos entre 8 clientes. Isso demonstra que, em comparagao
com a arquitetura VGG11, o modelo é mais sensivel as condicdes hostis de cenédrios ADF.
Uma possivel explicagdo estd na propria eficiéncia da ResNet18, que por ser uma arquitetura
mais compacta e com menos redundancia que a VGG11, tornou-se também mais volétil a
heterogeneidade na distribui¢do dos dados.

Houve uma reducdo da acuricia devido a distribuicao dos dados nao-1ID, mas o
impacto da quantizagdo do modelo do cliente, por si s6, ndo reduz tanto a acuracia da solugdo.
Em todas as configuragcdes, a maior perda de acurdcia observada foi de 0,5% ao aplicar QPT.
Mesmo quando o modelo do cliente foi dividido na camada de corte mais profunda, S = 2, a
perda de qualidade ndo foi de grande impacto. Isso demonstra que, apesar da arquitetura da
ResNet18 ser mais compacta do que a da VGG11, ela ainda possui redundancias que podem ser

exploradas. Ademais, ndo foi observada diferenca significativa entre as técnicas QPT e TCQ.



Tabela 10 — Resultados obtidos para acurdcia do modelo MobileNetV2.

Modelo /

Diferenca relativa
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Camada de corte  Conjunto de dados Quantizacao Acuricia  precisdo completa

Precisdo completa  88,2%103 0,0%

CIFAIS;LO b QPT 84,0%- 3.1 —4.2%

TCQ 87,1%+0.3 -1,1%
- Precisdao completa  73,4%.¢3 0,0%

CIFARE\} 24nao-IID QPT 66.0%.4. —7.4%

MobileNetV2 TCQ 70,8%-+0.2 —2,6%
S=1 Precisido completa  88,6%..03 0,0%

CIFAR-IOTID QPT 85.2%.1 4 3.4%

TCQ 87,6%10.4 —1,0%
N Precisdao completa 67,3%.0.¢6 0,0%

CIFARi\} ggnao-HD QPT 65 8% 5 1.5%

TCQ 65,0%-+05 —2,3%
Precisdo completa  88,1%.02 0,0%

CIFAR-I0TID QPT 77.7%-29 ~10,4%

TCQ 87,2%10.1 —-0,9%
N Precisdo completa  72,7%13 0,0%

CIFARi\} 24nao-IID QPT 59.9% 4 4 12.8%

MobileNetV2 TCQ 70,3%.+19 —2,4%
S=2 Precisdo completa  88,5%-0. 0,0%

CIFAR D TID QPT 81,9%., 3 —6,6%

TCQ 87,3%-+0.3 —1,2%
N Precisdo completa  64,8%17 .6 0,0%

CIFARi\} ggnao-IID QPT 39.0%.0 5 —22.7%

TCQ 60,6%.1 —2,8%

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.3 MobileNetV2

Por fim, a Tabela 10 aponta os resultados de acurécia coletados ap6s o treinamento e
a quantizacdo do modelo com arquitetura MobileNetV2.

Dentre os trés modelos avaliados, o MobileNetV?2 obteve maior variabilidade, com
resultados na faixa de 39% e 88%. A distribui¢do nao-IID dos dados teve grande impacto na
acurdcia, especialmente quando os dados sao distribuidos com um nimero maior de clientes
(N = 8). Nesses casos, a acurdcia dos modelos com precisdo completa foi reduzida em mais de
20% em relacdo a acuricia dos modelos com configuracdes semelhantes, mas treinados com
dados IID. Isso evidencia que a arquitetura MobileNetV2 € mais sensivel a distribui¢coes de
dados heterogéneas, comuns em cendrios de ADF. Por ser o modelo mais compacto e otimizado
para hardware dentre os listados, é esperado que o modelo MobileNetV2 seja mais eficiente
computacionalmente, mas essa eficiéncia vem ao custo de uma menor robustez devido a pouca
ou nenhuma redundéncia nos parametros da rede.

Algo semelhante ocorre ao se observar a reducdo da acuricia causada pela quantiza-
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cdo. Ao aplicar a quantizacdo com a camada de corte rasa S = 1, o impacto causado alcanca um
méaximo de 7,4%. Observa-se entdo que o modelo possui resisténcia moderada a quantizacao
quando aplicada apenas nas camadas iniciais.

No entando, esse cendrio muda ao aprofundar a camada de corte para S = 2. Nota-se
uma redugdo dréstica na acurdcia ao se utilizar QPT, resultando em uma perda de 22, 7% quando
os dados sao distribuidos de forma ndo-IID em 8 clientes, tornando a solucao invidvel. Essa perda
de acurdcia é mitigada quando o TCQ € aplicado, alcangando uma redugdo na acurdcia limitada
a no maximo 2,8% em todos os casos. Isso demonstra que, para modelos mais otimizados
computacionalmente, a computacdo extra de ajuste fino realizada pelo TCQ pode superar o QPT

com uma margem alta.

4.3 Discussao

Os experimentos mostraram que a quantizagdo € uma ferramenta poderosa para
otimizar a computacao em solu¢des de ADF, mas nao € uma solugdo universal. Os ganhos de
eficiéncia e a perda de acurdcia dependem da arquitetura da rede neural, distribuicdo dos dados e
esquema de quantizacao.

Os resultados indicam que arquiteturas mais densas € com maior redundancia sao
mais resistentes ao ruido causado pela quantizagdo do modelo do cliente. Os modelos VGGI1 e
ResNet18 obtiveram a perda da acurdcia do modelo menor que 2% em todos os casos. Nesses
casos, a escolha entre QPT e TCQ ndo apresentou diferenca notdvel.

Por outro lado, a arquitetura MobileNetV2, mais compacta, foi mais sensivel e
apresentou uma perda de 22,7% de acurdcia no pior caso (S = 2, ndo-IID e 8 clientes) ao utilizar
o esquema QPT. Esse caso mostrou a importancia do TCQ que permitiu uma perda na acuricia
de apenas 2,8%. Portanto, o TCQ mostrou-se eficaz na quantizacao de arquiteturas compactas,
mesmo quando apenas o modelo do cliente é quantizado em solucdes de ADF, o que justifica o
custo adicional de retreino.

O speedup é outra métrica que variou conforme a arquitetura. Nas redes VGGI1
e ResNetl8 o speedup diminuiu ao se aprofundar a camada de corte de S = 1 para S = 2,
enquanto a MobileNetV?2 ele aumentou, indicando que as camadas com convolugdes separdveis
em profundidade se comportam diferentes de forma diferente a quantizacdo em relacdo as
camadas convolucionais tradicionais.

Ao cruzar os dados de acurdcia com o tempo de propagacdo do cliente, o caso mais
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extremo foi com a rede MobileNetV2 (S = 2), que alcangou o maior speedup (5,3) de todas
configuracdes , mas também apresentou a maior perda de acurdcia, de 22,7% com QPT e 2,8%
com TCQ. Em contrapartida, o modelo ResNet18 (S = 2) apresentou o menor speedup de 2,8,
mas obteve baixa degradacdo na acurdcia (abaixo de 1%) em ambos os QPT e TCQ. Isso mostra
que a relacdo de ganhos e perdas ndo € trivial e estd ligada a arquitetura e distribuicdo de dados.
Um modelo mais compactado tem tempo de propagacdo menor e € mais acelerado ao aplicar a
quantizagdo, porém € mais sensivel a perda de acuricia, especialmente ao aplicar QPT.

Em relacdo ao pico de memdria, a arquitetura VGG1 1 apresentou uma reducao maior
do que os demais modelos apds a quantizacao do modelo do cliente, alcancando uma média de
54%, enquanto as demais arquiteturas obtiveram uma média de 29%. Isso se explica porque
o armazenamento do mapa de caracteristicas gerado na inferéncia (GHOLAMI et al., 2022)
domina o custo de memdria em camadas convolucionais, € VGG realiza as operacdes de
convolugdo sobre a imagem na resolugdo original de 224 x224 ainda em suas primeiras camadas.
Enquanto isso, as demais arquiteturas reduzem essa resolugdo para 112x 112, com pooling das
proprias convolugdes. Logo, como o mapa de caracteristicas no VGG 1 é proporcionalmente
maior do que o dos outros modelos, a sua quantizacao de 32 bits para 8 bits resulta em uma
economia de memoria maior.

A reducgdo no consumo de rede foi previsivel, mantendo-se préxima do 6timo tedrico
de 75% em todos os casos, pois consiste na reducdo direta do IR, que € um simples vetor
numérico. Por outro lado, a reducdo do tamanho do modelo do cliente variou entre 30% a
72%. Em casos onde a particdo do modelo do cliente possui € pequena, a sobrecarga da propria
estrutura da rede neural e da quantizacdo € relevante.

Em suma, a andlise revelou que redes com maior redundancia sao mais resistentes,
suportando o ruido da quantizacdo e permitindo esquemas mais simples como o QPT. Por
outro lado, arquiteturas compactas e ja otimizadas demonstraram ser sensiveis, exigindo o
custo computacional adicional do TCQ para evitar perdas drésticas de acurdacia. Demonstrou-
se que os ganhos de eficiéncia ndo sdo lineares e dependem de caracteristicas especificas de
cada arquitetura, como o tipo de convoluc¢io ou o processamento da resolu¢do do mapa de
caracteristicas. Isso mostra que o projeto de solucdes de ADF deve considerar cuidadosamente
esses fatores para manter o balango entre ganho computacional e acuridcia do modelo ao se

aplicar a quantiza¢do do modelo do cliente.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo investigar o uso de quantizagdo para mitigar os
custos computacionais da inferéncia no lado do cliente em solu¢gdes de ADF. Para isso, foi
realizada uma anélise de desempenho empirica considerando diferentes configuracdes para medir
ganhos de eficiéncia em tempo, memdria, rede e o impacto negativo na acurécia.

A andlise confirmou ganhos de eficiéncia da quantizacio, mas € observado também
que esse ganho varia de acordo com a arquitetura da rede neural e camada de corte. A quantiza¢ao
do modelo do cliente trouxe um speedup médio de 4,3 no tempo de propagagcdo. Ao mesmo
tempo, o speedup nas redes VGGI11 e ResNet18 diminui a medida que se aprofunda a camada
de corte. Isso mostra que a arquitetura das camadas convolucionais iniciais desses modelos sdao
mais aptas para manter o speedup da quantizacdo. Por outro lado, as convolucdes separdveis em
profundidade da rede MobileNet mantiveram o speedup de 4,9 para S =1 e de 5,3 para S = 2,
mesmo com uma camada de corte mais profunda. Isso evidencia que a escolha da camada de
corte deve considerar tanto a capacidade computacional do cliente como as propriedades da
arquitetura da rede.

O consumo de memoria do cliente foi reduzido de forma mais efetiva na rede neural
VGG11, com uma média de redugdo de 54%, possivelmente devido a essa rede também consumir
mais espaco na memoria que as demais, que obtiveram uma redu¢do média em torno de 31%.

A reducdo no consumo de rede se manteve préximo do 6timo de 75% para todos
0s casos, o que € esperado devido a quantizacdo do IR de 32 bits para 8 bits. Por outro lado, a
redu¢do do tamanho do modelo do cliente variou entre 30% a 72%. Foi concluido que fatores
de arquitetura e escolha da camada de corte afetam a eficiéncia da quantiza¢ao na reducao do
tamanho do modelo do cliente: modelos maiores obtiveram uma reducao mais proxima do 6timo
de 75%, enquanto a sobrecarga da quantizagdo impacta mais os modelos pequenos.

Os resultados de acurécia variam conforme a arquitetura do modelo. Um modelo
com muita redundancia, como o VGG e ResnetlS8, é capaz de ser quantizado com QPT ou TCQ
sem perda significante em sua acurdcia (abaixo de 2%). Enquanto um modelo com arquitetura
projetada para ser mais compacta, como o MobileNetV2, tende a tomar um impacto maior apds
ser quantizado. Nesse caso, a aplicacdo do QPT resultou em uma perda de acuricia de 22,7%,
enquanto o uso de TCQ manteve uma perda de apenas 2,8%. Isso mostra que a economia de
se usar QPT € vidvel em modelos mais robustos, enquanto arquiteturas para dispositivos leves

requerem o uso de TCQ.
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A principal contribui¢do desse trabalho € a evidéncia empirica de que a quantizagdo
nao € uma solugdo universal, mas seus ganhos dependem da interagdo complexa de diversas
configuracdes como a arquitetura do modelo, a distribuicao dos dados e o esquema de quantizacao.
Dessa forma, essa dissertagdo serve como um guia preliminar para auxiliar pesquisadores e

engenheiros no desenvolvimento de solu¢des de ADF.

5.1 Limitacées e trabalhos futuros

A andlise foi limitada a arquiteturas de redes convolucionais e a conjuntos de dados
de classificacdo de imagens. Além disso o ambiente simulado em nuvem nao representa realisti-
camente as limitacdes de hardware reais, mesmo que utilizando maquinas virtuais limitadas.

Como trabalhos futuros, sugere-se:

e Explorar problemas de outros dominios de aprendizado de mdquina. Por exemplo, seg-
mentacio de imagens, séries temporais e processamento de linguagem natural.

e Analisar o impacto da quantizagdo em ambientes méveis e [oT com aplicagdes de tempo
real, analisando também a métrica de consumo de energia.

e Explorar niveis mais agressivos de quantiza¢do, como 4 bits, 2 bits, 1 bit ou precisdo mista.

e Explorar como a quantizagdo afeta a privacidade dos dados transmitidos pelo cliente para

o servidor.
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