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Современные методы машинного обучения играют ключевую роль в обработке данных
и разработке интеллектуальных систем. Ограничение возможностей передачи данных в
связи с трудозатратами и конфиденциальностью является одной из ключевых проблем в
современных системах, работающих с распределёнными данными, и требует внедрения но-
вых подходов, таких как федеративное обучение [1-2]. Федеративное обучение (Federated
Learning) – это метод, при котором алгоритмы искусственного интеллекта обучаются не
на центральном сервере, а на отдельных узлах. В основе федеративных алгоритмов ле-
жат задачи децентрализованной оптимизации, которые представляют собой совокупность
какого-либо (в основном, градиентного) метода спуска и консенсусного алгоритма.

В данной работе исследуется эффективность децентрализованных алгоритмов для ре-
шения задачи бинарной классификации на основе линейного метода опорных векторов
(SVM) c гладкой и негладкой целевой функцией. Рассмотрим 𝑁 клиентов, у каждого из
которых имеется локальный набор данных. Локальные данные для i-ого клиента обозна-
чим как (𝑋𝑖, 𝑌𝑖), где 𝑋𝑖 ∈ R𝑛𝑖×𝑑 – матрица признаков для 𝑛𝑖 объектов с 𝑑-мерным про-
странством признаков, 𝑌𝑖 = {−1,+1}𝑛𝑖 – вектор меток класса. Линейный классификатор
определяется набором параметров (𝑤, 𝑏), где 𝑤 определяет нормаль разделяющей гипер-
плоскости, 𝑏 – параметр сдвига. Тогда задача построения единого классификатора сводит-
ся к задаче децентрализованной оптимизации следующего вида: 1

𝑁

∑︀𝑁
𝑖=1𝑄𝑖(𝑤, 𝑏) → min𝑤,𝑏,

где 𝑄𝑖 : R𝑑 → R – локальная целевая функция клиента 𝑖, 𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑁}. Отметим, что
необходимо найти единый набор параметров (𝑤, 𝑏), который, в общем случае, не является
решением задачи минимизации локальной целевой функции. Поэтому возникает задача
согласования локальных решений клиентов. Основной метод ее решения – консенсусный
алгоритм, в частности, алгоритма ДеГрута.

В данной работе рассмотрены два основных типа обмена информацией: (FDL1) кли-
енты обмениваются текущими параметрами (𝑤𝑖, 𝑏𝑖),(FDL2) клиенты обмениваются гради-
ентами локальных целевых функций (направлениями спуска). В FDL1 алгоритм ДеГрута
применяется к наборам локальных параметров, а в FDL2 к текущим направлениям спуска.
При этом при передаче информации накладываются случайные факторы 𝛿𝑡𝑘 ∈ R𝑑, которые
представляют собой последовательность независимых одинаково распределённых случай-
ных величин: E[𝛿𝑡𝑘] = 0, D[‖𝛿𝑡𝑘‖] ≤ 𝜎2 < ∞. Результаты моделирования показывают, что
FDL2 более устойчив к шуму при решении задачи классификации, чем FDL1. Кроме то-
го, мы исследуем ситуацию, когда объем данных сильно варьируется у разных клиентов
(имеется дисбаланс данных). Результаты моделирования демонстрируют, что при дисба-
лансе данных между клиентами топология, учитывающая объем данных, обеспечивает
более низкие значения целевой функции для обоих алгоритмов.
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