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Deep Q-Network para a Alocac¢ao dos Recursos de
Comunicacao do Aprendizado Federado
em Redes IoT sem Fio
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Resumo— O Aprendizado Federado (Federated Learning - FL)
é um paradigma de aprendizado de maquina colaborativo que
permite o treinamento de um modelo global sem a exposicio dos
dados brutos dos dispositivos. Este trabalho investiga o problema
da alocacdo dos recursos de comunicacio para tarefas de FL
em redes IoT sem fio considerando restricoes dos recursos de
comunicaciio e a ocorréncia de falhas no processo de treinamento.
O algoritmo FL-wpgn € proposto utilizando Deep Q-Network
(DQN) como técnica de otimizacdo, mostrando-se viavel ao
alcancar um desempenho equiparavel as suas respectivas versoes
baseadas em Programacio Linear.
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Alocacao de Recursos, Deep Q-Network.

Abstract— Federated Learning is a collaborative machine le-
arning paradigm that allows training a global model without
exposing raw data of devices. This work investigates the problem
of allocating communication resources for FL tasks in wireless
IoT networks considering communication resource constraints
and the occurrence of failures in the training process. The
FL-wpgn algorithm is proposed using Deep Q-Network (DQN)
as an optimization technique, proving to be viable by achieving
performance comparable to its respective versions based on
Linear Programming.
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I. INTRODUCAO

As aplicagdes emergentes que utilizam dados gerados por
dispositivos da Internet das Coisas (Internet of Things -
IoT) podem habilitar servicos inteligentes devido aos recentes
avancos do Aprendizado de Maquina (Machine Learning -
ML). Devido a natureza limitada dos recursos de comunicagio
sem fio, bem como as preocupagdes com a privacidade, muitas
vezes € ineficiente ou impraticdvel coletar diretamente todos
os dados brutos dos dispositivos para uma entidade central [2].

O Aprendizado Federado (Federated Learning - FL) [6]
foi introduzido como uma abordagem de ML descentralizada
que permite que dispositivos treinem de forma colaborativa
um modelo compartilhado mantendo os dados privados nos
dispositivos. Nesta abordagem, somente os pardmetros dos
modelos treinados localmente sdo compartilhados com o servi-
dor agregador. No contexto das redes sem fio, o FL apresenta
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vantagens com relacdo ao ML centralizado, pois a transmissio
dos pardmetros do modelo de ML em vez dos dados de
treinamento entre os dispositivos e a Estacdo Base (Base
Station - BS) pode economizar energia, recursos de rede e
laténcia da comunicacdo [12].

Além do mais, a otimizacdo dos recursos de comunicacio
melhoram a eficiéncia do FL em redes sem fio [1]. Dessa
forma, as técnicas de ML baseadas em Aprendizado por Re-
forco (Reinforcement Learning - RL) permitem a otimizacio
dos recursos com base na interacdo de um agente com o
ambiente e no aprendizado de acdes que maximizam uma
recompensa ao longo do tempo. Uma vantagem do RL € sua
capacidade de encontrar solugdes vidveis em vez de limitar-se
na busca de solucdes 6timas, como € o caso dos métodos de
otimizac¢do deterministicos baseados em Programacdo Linear.

Neste contexto, este trabalho propde o algoritmo
FL-wpgn!, cujo objetivo € prover uma implementagdo
baseada em Deep Q-Network (DQN) para a otimizagdo
da alocagdo dos recursos de comunicacdo para tarefas de
FL em redes IoT sem fio. Neste caso, devido a grande
quantidade de pares {estado, a¢do}, o método DQN emprega
uma rede neural para representar a politica. O problema do
escalonamento de recursos € tratado como um problema de
designacgdo para a alocacdo de Blocos de Recursos (Resource
Blocks - RB) de uplink, cujo objetivo € minimizar a taxa de
erro de transmissdo de pacotes atendendo uma politica que
determina requisitos de laténcia de comunicag¢@o, consumo
energético e taxa de erro de pacote.

As contribuicdes centrais deste artigo s@o elencadas a seguir:
(i) apresentam-se as formulagdes matemadticas que subsidiaram
a definicdo do problema de otimizagdo e a simulagio da
proposta do algoritmo FL-wpgn; (i) discute-se FL-wpgon
que minimiza a taxa de erro de transmissdo de pacotes; (iii)
discute-se os resultados da implementacdo de versdes dos al-
goritmos FedAvg [6] e POC [13], denominados neste trabalho
como FedAvg-wpgn € POC-wpgn que incorporam o conhe-
cimento do meio de transmissdo com base em FL-wpgn; (iv)
apresenta-se resultados por meio de simulacdes que mostram
que as versdes dos algoritmos que utilizam FL-wpgn sdo
equipardveis as suas respectivas versdes implementadas com
base na técnica de Programacdo Linear Inteira Mista (Mixed-
Integer Linear Programming - MILP).

Para além desta secdo introdutéria, o restante deste artigo
estd organizado conforme descrito a seguir. A Secao II discute

IDisponivel em https://github.com/LABORA-INF-UFG/FL-wDQN
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os trabalhos relacionados. A Secdo III apresenta os modelos
matematicos que foram utilizados na simulagdo dos algoritmos
de FL em redes IoT sem fio. A Secdo IV descreve a formu-
lagdo do problema de otimizacdo e a proposta do algoritmo
FL-wpgn. A Segdo V discute os resultados € a andlise da
simulacdo. Por fim, a Secdo VI apresenta as consideracdes
finais e indica as orientagcdes para os trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Na formulacdo inicial do FL proposta por [6], os autores
introduziram o conceito de FL e apresentaram o desempenho
do algoritmo Federated Averaging (FedAvg). Em [13], os
autores apresentam o algoritmo Power-Of-Choice (POC), que
seleciona os dispositivos para a proxima rodada de comu-
nicacdo com base nos maiores valores da funcdo de perda
local. Entretanto, os trabalhos de [6] e [13] ndo apresentaram
resultados que pudessem destacar a eficicia da proposta em
um cendrio realista de redes sem fio.

O artigo de [10] apontam os desafios do FL devido a
natureza dindmica das redes sem fio. Em [3], os autores
apresentam um modelo de FL em redes sem fio conside-
rando caracteristicas de computacdo e comunicacdo. Em [1],
¢ apresentado um modelo de FL em redes sem fio como
um problema de otimizagcdo que visa minimizar a perda de
treinamento do modelo global. De forma semelhante, o estudo
de [2] investigou a otimizac¢do de recursos de comunicacio
para o FL. Contudo, as pesquisas de [1] e [2] ndo abordam de
maneira abrangente a escalabilidade para ambientes de redes
IoT sem fio, uma vez que os resultados foram obtidos com
base na iteracdo de poucos dispositivos.

Motivado pelos desafios do FL no contexto das redes sem
fio, este trabalho propde o algoritmo FL-wpgn baseado em
DQN para otimizacdo dos recursos de comunicagdo, envol-
vendo uma densidade de dispositivos ligeiramente superior em
comparagdo com os trabalhos citados da literatura.

III. MODELO DO SISTEMA
A. Modelo de Rede para FL

Considere uma rede IoT sem fio com uma BS conectada
diretamente a um servidor agregador de FL. com N dispositi-
vos. Os dispositivos possuem capacidade para coletar dados e
treinar um modelo local para uma determinada tarefa de FL.
A ideia do FL ¢ realizar a agrega¢do de um modelo global
de ML ao longo de vérias rodadas de comunica¢do com base
nos parametros dos modelos treinados localmente em cada
dispositivo minimizando a fun¢do de perda f (wglobal). No
inicio de cada rodada, a BS deve selecionar uma fracdo de
N dispositivos e utilizar os canais de downlink para transmitir
o estado atual do modelo global para cada dispositivo.

Cada participante treina um modelo local w; durante E
épocas locais. Ap6s o treinamento, cada dispositivo utiliza um
canal de uplink para enviar w; para a BS conectada a um
servidor agregador de pardmetros. Em seguida, os modelos
locais sdo recebidos e agregados pelo servidor, gerando o
estado atual w;;; do modelo global. De acordo com [5],
o processo de treinamento distribuido deve ser repetido por
véarias rodadas até que a convergéncia seja alcangada ou o
desempenho do modelo alcance um critério de parada.

B. Modelo de Comunicagdo

Considere a técnica de acesso multiplo por divisdo de
frequéncia ortogonal (OFDMA) para o uplink, onde cada
dispositivo ocupa um RB. De acordo com [1], a taxa de uplink
do dispositivo i transmitindo os parametros do modelo w; para
a BS pode ser formulada como

R
(ri,P) =Y rinBYE (logg (1 +
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onde r; = [r;1,...,7; r| é 0 vetor de alocagdo de RBs, 7, €
{0,1} e Zle rim = 1, com r;, = 1 indicando que o RB
n estd alocado para o dispositivo i. O ganho do canal é dado
por h; = 0;d; *, onde d; é a distincia entre o dispositivo i e
a BS, o; é o parametro de desvanecimento de Rayleigh e «
é um expoente que afeta como o ganho do canal varia com a
distancia. A taxa de dados de downlink alcancada pela BS ao
transmitir os pardmetros do modelo global é dada por

c? = BPE (1092 (1 + pfi?;%)) ) )
Assume-se que os modelos de FL sdo transmitidos por meio
de um unico pacote. Assim, o atraso de transmissdo entre
um dispositivo ¢ e a BS no uplink e downlink podem ser
respectivamente formulados como

D
SUk D _ Spkt
I (ri, P) = W, 3) L= P “)

onde Sgkt ¢ o tamanho do pacote de uplink e Sﬁct ¢ o tamanho
do pacote de downlink.

Considera-se que a BS ndo solicitard aos dispositivos o
reenvio de modelos quando estes forem recebidos com erros.
Neste caso, conforme apresentado por [1], a taxa de erro de
transmissdo de pacote do uplink é dado por

R
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(5)

A demanda energética da BS ndo é considerada, uma vez
que esta normalmente possui um fornecimento continuo de
energia. Baseado em [1], o modelo de consumo de energia
dos dispositivos para o treinamento e transmissdo do modelo
w; podem ser formulados como

C. Modelo de Consumo de Energia

el = Cw?Z(w;), (6) ef =Pl N
onde ¥, w; e ( referem-se, respectivamente, a frequéncia do
clock, o nimero de ciclos da unidade central de processamento
e o coeficiente de consumo de energia de cada dispositivo.
Dessa forma, em uma rodada de comunicag@o, a computacio
da energia consumida pelo dispositivo ¢ € dada por

ef=el 1€V, ®)
IV. DQN PARA O ESCALONAMENTO DOS
RECURSOS DE COMUNICACAO

A. Formulacdo do Problema de Otimizacdo

Considere uma matriz bindria ¢ como um indicador de
atribuicdo de um dispositivo ¢ no RB 7, cujo objetivo é
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minimizar a taxa de erro de transmissao de pacotes de uplink.
Dessa forma, o problema do escalonamento dos recursos de
comunicagdo para tarefas de FL pode ser formulado como

np, R np, R
minZquUcij —)\ZZQ‘]‘, )]
i=1j=1 i=1 j=1
np
sa.y ;=1 VjER, (9a)
=1
R
Cij = 1 Vi € Np, (9b)
j=1
Iy <, (%)
e¥ < g, (9d)
7 <7q, (%)
Z cij <ny, 1)

onde A\ é um peso que controla a importancia da maximizacio
da quantidade de dispositivos para cada rodada de comunica-
¢do. A restricdo (9a) garante que cada RB € alocado para um
unico dispositivo e a restricdo (9b) garante que cada dispositivo
¢ atribuido a exatamente um RB. As restricdes (9c), (9d) e
(9e) estabelecem restrigdes de laténcia, consumo energético e
da taxa de erro de pacote para a transmissdao dos modelos dos
dispositivos para a BS. A restri¢do (9f) garante que o nimero
final de dispositivos é no mdximo 7y e a restricio (9g) define
que ¢ € uma matriz bindria, onde c;; = 1 indica que o RB j
foi alocado para o dispositivo i e ¢;; = 0 indica o contrario.

B. Proposta do Algoritmo FL-wpgon

O algoritmo 1 apresenta um visdo geral de FL-wpgoy em
redes IoT sem fio. Na linha 5 do Algoritmo 1, observa-se que
no inicio de cada rodada de comunicagdo, o agente DQN ¢&
treinado para aprender uma politica de alocacdo de recursos
considerando v, vE € 7. A politica € a estratégia que define
como o agente deve escolher suas acdes em fungdo dos estados
do ambiente. O estado é a informacdo recebida pelo agente
para determinar qual ac¢do deve ser tomada. Apds cada agéo,
o agente ¢é levado a um novo estado e recebe uma recompensa
que serve para avaliar a eficdcia da acdo executada com base
no valor da func¢@o objetivo. A seguir sdo apresentados alguns
detalhes relevantes da proposta do algoritmo FL-wpqn:

o Espaco de Estados: O espago de estados abrange todas as
permutacdes para a alocagdo de RBs para os dispositivos
em cada rodada de comunicacao. Cada estado € definido
como uma tupla Sy = (k,v), onde k é o indice do estado
e v = [r1,...,7,r] é uma possivel configuracdo de
alocacdo de recursos com r;, indicando o indice do
dispositivo ¢ atribuido ao RB r.

o Espaco de Acdes: As agdes sdo definidas com base na
mudanga da configuracdo do vetor de alocacdo de RBs,
utilizando quatro estratégias: operacdo de incremento e

Algoritmo 1: FL-wpon em Redes IoT sem Fio

1 Servidor:

2 inicializacdo de wg

3 para cada rodada t = 1,2, ... faca
4 S + (selecione m dispositivos)

>Gerando a politica de alocagdo de recursos
Treine o agente com DQN para resolver o
problema de otimizac¢do da Equagdo (9)

>Alocando os RBs de uplink
Defina ¢ com ny < n,, dispositivos com base na
politica construida na fase de treinamento

para cada ¢;; = 1 em paralelo faca
wy,, < ClienteUpdate(i, w;) ‘
n; 1
mi =Y ics, M Wit1 4 D ies, mo Wit

10 ClienteUpdate(i, w): > Para cada dispositivo 1
11 B + (divisdo de P; em lotes de tamanho B)
12 para cada época local j de 1 até E faca

13 para cada b € B faca

14 w < w — nVL(w;b)

15 retorne w para o servidor

O 0 9

decremento do indice do estado; operacdo de rotagdo do
vetor de alocacdo de RBs para esquerda e para a direita.

« Recompensas: Apds uma ac¢do que leva o agente a um
novo estado, a recompensa ¢ calculada considerando o
valor dado pela Equacdo 9. O agente é penalizado (com
um valor elevado de magnitude positiva) caso escolha
uma agdo para um estado que viola as restricdes da
formulag¢dao do problema.

Durante a fase de treinamento, 0 agente executa uma
sequéncia de acdes conforme aprende uma politica de alocacio
de recursos, repetindo esse procedimento por vdrias iteracdes
em cada episddio. Em seguida, na Linha 6 do Algoritmo 1,
define-se o vetor ¢ de alocacdo de recursos percorrendo a poli-
tica definida na fase de treinamento. Inicialmente, determina-
se um estado qualquer da politica, e logo em seguida, a politica
¢ percorrida por n =5 vezes de forma ndo-deterministica
(seguindo a politica em 80% dos casos em 20% dos casos
selecionando outro estado da politica). Enquanto isso, é arma-
zenando o estado que minimiza o valor da funcio objetivo.

V. AVALIACAO E ANALISE DE DESEMPENHO

Considere uma rede IoT sem fio atendendo uma &rea
circular com raio r de 500 metros com uma BS no centro.
A BS estd diretamente associada a um servidor agregador,
com N = 100 dispositivos conectados para uma tarefa de
FL. Os dispositivos sdo distribuidos de maneira uniforme e
aleatéria com distancias entre 100 e 500 metros da BS. A
largura de banda de uplink de cada RB é de 1 MHz com a
atribuicdo de uma interferéncia distinta e incremental. Cada
dispositivo é configurado para transmitir os modelos locais
para a BS com a poténcia de 0.01 W. A largura de banda
do downlink é de 20 MHz, onde a BS transmite os modelos
globais para os dispositivos com uma poténcia de 1 W. A
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Fig. 1: Evolucdo da acuricia e f (wglobal), onde os algoritmos FedAvg-wpgn € POC-wpgn incorporam o conhecimento do

meio de transmissdo utilizando o algoritmo FL-wpgn.

modelagem de hy, incorpora um efeito de desvanecimento que
indica que o ganho do canal diminui conforme aumenta a
distancia dos dispositivos em relagdo a BS. Conforme [1],
outros pardmetros incluem: o« = 2, Ny = —174 dBm/Hz,
m = 0.023 dB, ¥ = 10°, ( = 10727 e w; = 40.

As tarefas de FL consideram problemas de classificacdo
de imagens utilizando o conjunto de dados de benchmark
utilizado em pesquisas de FL denominado MNIST, conforme
os trabalhos de [6], [4], [11], [7], [1], [8] e [2]. Diferentemente
das referéncias citadas, este trabalho utiliza uma variacio
do MNIST que tornam os dados heterogéneos como uma
caracteristica inerente das redes IoT sem fio. Dessa forma,
o conjunto de dados foi divididos em 10 subconjuntos com
amostras do mesmo rétulo, utilizando 75% das amostras para
o conjunto de treinamento e 25% para o conjunto de teste. Em
seguida, cada dispositivo recebeu uma particdo de treinamento
e teste, onde: 90% das amostras pertencem ao mesmo rétulo
e os 10% restantes pertencem igualmente aos demais rétulos;
cada imagem ¢ rotacionada em até 45° em sentido hordrio ou
anti-hordrio; a quantidade final de dados é dada por um fator
entre [0.25, 1] da parti¢do inicial.

Neste trabalho, as particdes do MNIST foram nomeadas
como NIID R-MNIST. Para a tarefa de classificacdio do
conjunto de dados, utilizou-se uma arquitetura de rede neural
do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) com 101.770 parame-
tros treindveis. Cada modelo foi treinado por uma época de
treinamento local, definindo vz = 200 ms como requisito de
atraso, yg = 0.0025 J como requisito de consumo energético
e 7o = 0.3 como a taxa permitida de erros de pacotes.

A. Resultados da Simulagdo

Esta secdo discute a implementacdo das variagdes dos
algoritmos FedAvg e POC, denominadas neste trabalho como
FedAvg-wpgon € POC-wpgn, incorporando o conhecimento
da rede sem fio utilizando o algoritmo FL-wpgy para a
alocacdao dos RBs de uplink. Para propdsito de compara-
¢do, também implementou-se as versdes FedAvg-wpsrrp e
POC-w, rp que incorporam o conhecimento do meio de
transmissdo utilizando um algoritmo baseado em MILP.

N

Em razdo da natureza estocdstica inerente a simulacdo,

cada algoritmo foi executado por 15 vezes com o objetivo
de obter estatisticas relacionadas ao desempenho médio. Os
algoritmos foram executados por 200 rodadas de comunicagao,
onde no mdximo ny = 10 dispositivos foram selecionados
em cada rodada, cabendo aos otimizadores a realizacdo do
escalonamento da mesma quantidade de RBs de uplink.

A Figura 1 apresenta a evolugdo das acuricias e f (wglobal)
dos algoritmos de FL considerando a quantidade de trans-
missdes com éxito. As curvas solidas representam o com-
portamento médio e as regides sombreadas correspondem aos
valores de minimo e méaximo. Observa-se que as acuricias
aumentam na medida do crescimento das transmissdes com
éxito, permitindo que o modelo global se beneficie das infor-
magdes adquiridas nos padrdes de dados dos dispositivos.

De forma andloga, observa-se que na medida em que o
nimero de transmissdes com €xito aumentam os valores de
f(wgiober) diminuem. Além do mais, nota-se na Figura la que
os algoritmos FedAvg e POC sio incapazes de transmitir uma
quantidade significativa de modelos locais com éxito devido
ao desconhecimento das condi¢des do meio de transmissao.
De forma andloga, as Figuras 1b e 1c apresentam a evolucio
das acurdcias e f(wgiobqr) dos algoritmos que incorporaram
o conhecimento do meio de transmissdo para a otimizagdo da
atribuicdo dos RBs de uplink.

Neste caso, nota-se que os algoritmos que utilizam
FL-wpg N sdo capazes de transmitir uma quantidade significa-
tivamente maior de modelos locais com €xito em comparacio
com as suas versdes originais que desconhecem as condicdes
do meio de transmissdo. Além do mais, FedAvg-wpon €
POC-wpgn também sdo capazes de transmitir uma quanti-
dade equipardvel de modelos com éxito com relagcdo as suas
respectivas versdes baseados em MILP. Portanto, os algoritmos
que incorporaram o conhecimento do meio de transmissio
aumentaram a quantidade de transmissdes com €xito, € como
consequéncia, tendem a melhorar a acuricia do modelo global.

Ap6s 200 rodadas de comunicacdo, o melhor desempenho
dos algoritmos FedAvg, FedAvg-wysrrp € FedAvg-wpon,
apresentaram, respectivamente, uma acurdcia no valor de
84.55, 86.90 e 86.59. Da mesma forma, os algoritmos POC,
POC-wpr.p € POC-wpg N, apresentaram, respectivamente,
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uma acurdcia no valor de 80.46, 85.57 e 85.37.

A Figura 2 apresenta a soma dos tempos de ocupagdo dos
RBs para o treinamento e transmissdo dos modelos locais em
cada rodada de comunicacdo. Neste caso, observa-se que oS
algoritmos baseados em FL-wpgy minimizam a utilizacdo
dos recursos ao reduzir o tempo de ocupacdo dos RBs de
forma similar aos algoritmos baseados em MILP.

5.0 5.0
@ o —— FedAvg @ o POC
o : e FedAvg-wM,Lp o ) — POC-Wup
u = 0w o=
_g § 3.0{ —— FedAvg-wpon _g § 3.04 —— POC-wpown
o S L e T L o S
W@ g o g Wg g
G 2 20 G 2 20
© ©
Q Q
D 1.0 Mednpreisbanienpibing D 1.0 Nl iy
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0.0 T T T T 0.0 T T T T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Rodadas de Comunicagao Rodadas de Comunicagao

Fig. 2: Tempo de ocupacdo dos RBs de uplink.

Como FedAvg e POC desconhecem o meio de transmissao,
nao é possivel a realizacdo de acdes visando o éxito das
transmissdes. Portanto, FedAvg e POC determinam que todos
os dispositivos selecionados para cada rodada de comunicacio
treinem e transmitam seus modelos. Neste caso, os RBs de
uplink sdao ocupados pelo tempo necessario para a realizacdo
destas tarefas, mesmo que isto esteja em desacordo com ~yr,
YE € Yg- A Figura 3 destaca que o nimero de transmissdes
com éxito de FedAvg e POC ¢ inferior as suas respectivas
versdes que otimizam a alocac¢do dos recursos de comunicagio
considerando um intervalo de confianca de 95%.

O custo energético dos algoritmos também sdo apresentados
na Figura 3, onde as barras sélidas denotam o custo energético
total e as barras com preenchimento riscado apresentam o
custo energético dos erros de transmissao. Nota-se que FedAvg
e POC consomem a maior parte dos recursos energéticos
no treinamento e na transmissdo de modelos que resultam
em erros de transmissdo. Por outro lado, os algoritmos que
utilizam FL-wpgxy demonstram eficiéncia na alocagdo dos
recursos de forma mais assertiva para o uso dos recursos
energéticos, bem como, sdo equipardveis as suas respectivas
versdes baseadas em MILP.

1200 = & = Custo Total
- 5| B
1000 FedAvg S XA Erros de Transmissao
] S
1§ S s00] = FedAvg-W.p Rl ] %
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Fig. 3: Total de transmissdes com €xito e custo energético.

Portanto, nota-se que os resultados estdo em conformidade
com a funcdo objetivo da Equagdo (9), onde as restrigdes (9c)
€ (9d) garantem que somente ny dispositivos que atendem
0s requisitos yr, Yg € 7¢g devem treinar e transmitir os
seus modelos. Em comparacdo com suas respectivas versdes

sem o conhecimento do meio de transmissdo, destaca-se que
FedAvg-wpgon e POC-wpgn apresentam, respectivamente,
uma eficiéncia energética total de 43.57% e 36.98%.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a formulagdo do algoritmo
FL-wpgn que otimiza a aloca¢do dos recursos de comu-
nicacdo em redes IoT sem fio para tarefas de FL. Os re-
sultados mostram que as versdes dos algoritmos baseados
em FL-wpg v transmitiram uma quantidade significativamente
maior de modelos locais com éxito, melhoraram a acuricia
do modelo global, reduziram o tempo de ocupacdo dos RBs
e demonstram eficiéncia no uso dos recursos energéticos em
comparacdo com suas respectivas versdes sem o conhecimento
do meio de transmissdo. Além do mais, os algoritmos ba-
seados em FL-wpqn mostram-se vidveis pois alcangam um
desempenho similar aos algoritmos baseados em MILP que
sempre prioriza a busca pela alocagdo 6tima dos recursos de
comunicagdo. Ressalta-se que o cédigo-fonte de FL-wpgn
estd disponivel para permitir a reproducdo e validacdo dos
resultados. Para trabalhos futuros, pretende-se utilizar o simu-
lador de rede NS3 para a experimentacdo de solugcdes atuais
de FL e a proposicdo de novos algoritmos para a otimizagio
de diferentes arquiteturas de FL em redes sem fio.

REFERENCIAS

[1] M. Chen, Z. Yang, W. Saad, C. Yin, H. V. Poor, and S. Cui, “A Joint
Learning and Communications Framework for Federated Learning Over
Wireless Networks”, IEEE Transactions on Wireless Communications,
vol. 20, no. 1, pp. 269-283, 2021.

[2] H. Chen, S. Huang, D. Zhang, M. Xiao, M. Skoglund, and H. V.
Poor, “Federated Learning Over Wireless IoT Networks With Optimized
Communication and Resources”, IEEE Internet of Things Journal, vol.
9, no. 17, pp. 16592-16605, 2022.

[3] N. H. Tran, W. Bao, A. Zomaya, M. N. H. Nguyen, and C. S. Hong,
“Federated Learning over Wireless Networks: Optimization Model De-
sign and Analysis”, in IEEE INFOCOM 2019 - IEEE Conference on
Computer Communications, pp. 1387-1395, 2019.

[4] Y. Amannejad, “Building and Evaluating Federated Models for Edge
Computing”, in 2020 16th International Conference on Network and
Service Management (CNSM), pp. 1-5, 2020.

[51 Q. Li, Z. Wen, Z. Wu, S. Hu, N. Wang, Y. Li, X. Liu, and B. He, “A
Survey on Federated Learning Systems: Vision, Hype and Reality for
Data Privacy and Protection”, IEEE Transactions on Knowledge and
Data Engineering, vol. PP, pp. 1-1, 2021.

[6] H. B. McMahan, E. Moore, D. Ramage, S. Hampson, and B. Agiiera
y Arcas, “Communication-Efficient Learning of Deep Networks from
Decentralized Data”, arXiv, arXiv:1602.05629, 2016.

[71 G. Zhu, Y. Wang, and K. Huang, “Broadband Analog Aggregation for
Low-Latency Federated Edge Learning”, IEEE Transactions on Wireless
Communications, vol. 19, no. 1, pp. 491-506, 2020.

[8] Y. Zhao, M. Li, L. Lai, N. Suda, D. Civin, and V. Chandra, “Federated
Learning with Non-IID Data”, arXiv, arXiv:1806.00582, 2022.

[9] M. Asad, A. Moustafa, T. Ito, and M. Aslam, “Evaluating the Com-

munication Efficiency in Federated Learning Algorithms”, CoRR, ar-

Xiv:2004.02738, 2020.

X. Cao, T. Basar, S. Diggavi, Y. C. Eldar, K. B. Letaief, H. V. Poor, and J.

Zhang, “Communication-Efficient Distributed Learning: An Overview”,

IEEE Journal on Selected Areas in Communications, vol. 41, no. 4, pp.

851-873, 2023.

D. J. Beutel, T. Topal, A. Mathur, X. Qiu, T. Parcollet, and N. D. Lane,

“Flower: A Friendly Federated Learning Research Framework”, CoRR,

arXiv:2007.14390, 2020.

[12] Z. Yang, M. Chen, K. Wong, H. V. Poor, and S. Cui, “Federated Learning

for 6G: Applications, Challenges, and Opportunities”, Engineering, vol.

8, pp. 33-41, 2022.

Y. J. Cho, J. Wang, and G. Joshi, “Client Selection in Federated Lear-

ning: Convergence Analysis and Power-of-Choice Selection Strategies”,

CoRR, arXiv:2010.01243, 2020.

[10]

(11]

[13]



