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1)1. 서  론

딥러닝 기술은 다양한 분야에서 활발하게 적용되고 있다. 

또한 통신기술이 발달에 따라 다양한 전자기기에서 데이터 생

성 및 전송이 가능해졌고 이를 활용한 딥러닝의 성능향상은 

가속화되었다[1]. 이전에는 데이터를 중앙 서버로 전송하는 

방식으로 연구가 진행되었으나 데이터 프라이버시 문제를 해
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결하고 방대한 양의 데이터를 효율적으로 활용하기 위하여 연

합학습에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다[2].

최근 연합학습 연구는 데이터 프라이버시 강화, non-IID 

(independent and identically distributed) 데이터셋에서 모

델 성능 개선, 효율적인 클라이언트 관리와 통신 비용 절감 방

법에 초점을 맞추고 있다[3]. 특히, 개인정보 보호를 위한 암

호화 기술의 통합, 모델 업데이트 과정에서의 최적화, 그리고 

다양한 애플리케이션과 환경에서의 적용 등이 활발히 연구되

고 있다[4]. 또한 학습에 참여하는 클라이언트를 효율적으로 

선택하여 정확도와 학습속도를 개선하는 연구도 진행되고 있

으며 이 중에서 가장 많이 사용되는 방법은 각각의 로컬 파라

미터 값을 사용하여 평균값을 구하고 그 값으로 글로벌 모델

을 만드는 FedAvg (Federated Average) 기법이다[5].
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연합학습 클라이언트 관리에 있어서는 non-IID 데이터셋

에서 성능 향상, 클라이언트 선택, 그리고 오래된 그래디언 

(stale gradient)를 다루는 것이 주요한 이슈들이다[6]. 다수의 

클라이언트에서 데이터셋의 non-IID 특성은 모델의 정확도를 

낮추고 모델 수렴성을 떨어뜨릴 수 있다[7]. 이 때문에 

non-IID 데이터셋으로 이루어진 클라이언트들 중 매 학습마

다 적절한 클라이언트를 선택하는 것은 연합학습에 있어서 중

요한 요소이다[8]. 추가적으로, 연합학습은 학습된 로컬 모델

들을 집계하여 글로벌 모델 생성하므로, 클라이언트 선택이 

전체 연합학습 모델 성능에 미치는 영향은 매우 크다고 할 수 

있다.

연합학습은 동기식 연합학습과 비동기식 연합학습으로 나

눌 수 있는데 동기식 연합학습의 경우 학습 반복이 시작되면 

연합학습에 참여하는 모든 클라이언트가 서버에서 글로벌 모

델을 새롭게 수신한 후 학습을 진행하기 때문에 모델 생성을 

지연시키는 클라이언트들이 존재하게 되며 이를 stragglers라 

한다[9]. 반면 비동기식 연합학습은 학습 중인 클라이언트가 

중앙 모델을 새롭게 전달받지 않기 때문에 stragglers 현상에

서 자유롭다. 이렇게 연합학습에서는 여전히 non-IID 데이터

셋에 따른 성능 감소는 극복해야 할 중요한 문제이다.

이 논문에서는 이러한 non-IID 데이터셋으로 생기는 문제 

해결을 위해 학습에 참여할 클라이언트를 선택하는 새로운 방

식을 제안한다. 제안된 방식은 매 라운드마다 개의 채널에 

적합한 클라이언트를 선택하고 로컬학습을 진행한 뒤 글로벌 

모델을 집계하는 방식으로 진행된다. 

논문 [10]에서는 클라이언트 선택 시 MAB (Multi-Armed 

Bandit)을 기반으로 클라이언트를 선택하여 활용하고 있다. 

또한 [11]에서는 클라이언트를 선택할 때 UCB (Upper 

Confidence Bound) 알고리즘을 사용하여 매 라운드마다 클

라이언트를 무작위로 선택하지 않고 클라이언트 성능, 학습 

시간 등에 따라 클라이언트의 선택횟수를 다르게 하여 효율적

인 학습을 진행한다. 논문 [12], [13]에서는 특정 클라이언트들

을 집중적으로 선택하는 현상을 방지하기 위해 가상 큐 값을 

설정하여 가상 큐 값과 UCB 점수의 결합으로 최적의 클라이

언트를 선택하는 방식을 사용한다.

본 논문에서는 학습이 진행되는 정도에 따라 클라이언트 

선택에 방식을 변경하는 방식을 도입하여 모델의 안정성을 높

이고, 모델의 정확도 향상 및 학습시간의 감소 등의 이점을 달

성한다. 학습 초기에는 모델 학습이 안정화되지 않았기 때문

에 클라이언트들의 정보가 부족하다. 이 경우에는 UCB의 탐

색을 통하여 클라이언트를 선택하는 것이 효율적이지 못 하

다. 그러므로 모델 학습이 어느 정도 안정화될 때까지 무작위

로 클라이언트를 선택하고, 모델이 어느 정도 안정화되면 

UCB 기반으로 클라이언트를 선택하도록 전환하여 모델을 빠

르게 안정화 시킬 수 있다. 또한 모델이 수렴에 가까워지면 클

라이언트에 대한 정보가 충분하므로 공정성보다는 성능에 도

움을 주는 클라이언트를 선택하는 비율을 높여 추가적인 성능 

향상을 도모하게 된다.

2. 관련 연구

클라이언트 선택은 non-IID 데이터셋으로 구성된 클라이

언트 학습 시 결정짓는 중요한 요소 중 하나이다. 기존의 연구

에서는 클라이언트를 무작위로 선택하거나 단순 성능 기반으

로 선택하는 방법이 사용되었다. [11]은 리소스 제약이 있는 

상황에서 Multi-Armed Bandit (MAB) 접근 방식을 통해 클라

이언트를 선택하는 방안을 제안하여, 클라이언트의 성능을 

최적화하고 학습 속도를 개선하였다. 이 방법은 클라이언트

의 리소스 변동성을 고려하여 학습 효율성을 높이는 데 기여

하였다.

[12], [13]는 UCB를 통해 클라이언트의 선택 횟수를 다르게 

조정하여, 클라이언트의 성능과 학습 시간을 고려한 선택 방

법을 제안하였다. 이를 통해 연합학습의 성능을 향상시키고, 

클라이언트의 자원 사용을 효율적으로 관리하였다. 또한 [14]

는 초기 데이터 수집 단계에서 클라이언트의 성능에 대한 불

확실성을 빠르게 줄이기 위해 UCB를 클라이언트 선택을 사용

하고 있고 [15]에서는 UCB를 통해 클라이언트들이 탐색을 통

해 얻은 보상을 기반으로 최적의 선택을 하여 클라이언트 선

택에 사용하고 있다.

UCB 알고리즘은 불확실한 상황에서 최적의 선택을 하도록 

돕는 기법으로, 주로 강화 학습과 Multi-Armed Bandit 문제

에서 사용된다. 이 알고리즘은 각 행동의 기대 보상에 대한 신

뢰 구간을 설정하여 선택지를 평가한다. 각 선택지에 대해 얻

은 보상의 평균값과 함께 해당 선택지의 불확실성을 고려하는 

것이다.

UCB는 기대 보상과 선택지의 불확실성을 동시에 고려하여 

보다 정보에 기반한 결정을 내리도록 한다. 결과적으로, UCB 

알고리즘은 장기적인 성과를 극대화하는 데 효과적이다.

연합학습에서 non-IID 데이터셋의 특성은 모델의 정확도

와 수렴성에 큰 영향을 미친다. 이 논문에서는 non-IID 데이

터셋으로 인해 발생하는 성능 저하 문제를 방지하기 위한 효

율적인 클라이언트 선택에 관해 다루었으며, UCB 클라이언트 

선택 기반으로 하고 학습 진행 상황에 따라 동적인 UCB 클라

이언트 선택 방식을 제시하여 기존 UCB 클라이언트 선택 방

식보다 더 나은 성능을 보일 수 있다는 것을 보여준다.

3. System Model

3.1 -selection 연합학습

[16]에서 중앙 서버의 전역 모델을 업데이트하는 기본 모델

은 다음과 같이 정의된다.

           ω 
 ω




η

  



ω
ε (1)
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여기서 는 번째 라운드에서의 중앙모델을 뜻하며


은 번째 라운드에서 번째 클라이언트를 통해 얻어

진 그래디언트를 뜻한다. 는 j번쨰 라운드에서 I번째 클라

이언트를 통해 얻어진 지역 모델을 뜻한다.  는 번째 라운

드에서 얻어진 클라이언트 의 그래디언트를 갱신하기 위해 

활용된 데이터 샘플의 집합을 의미한다. 는 모델의 학습률을 

뜻한다. 본 논문에서는 이 방식을 변형하여 개의 클라이언트 

중 매 반복마다 개의 클라이언트를 선택하고, 이 클라이언트

들을 활용하여 전역 모델을 업데이트한다.

            
 

 
  




 (2)

이 논문에서는 [16]의 모델 업데이트 방식의 일부를 사용하

였다. (1) 방식의 기본 모델로 업데이트를 진행하면 그래디언

트의 오래된 정도와 non-IID 데이터에 따라 비합리적인 업데

이트 방식으로 진행되기 때문에 가중치 를 사용한다. 는 

번째 라운드에서 클라이언트 의 가중치이고 




  이다. 

지역 그래디언트와 추정된 중앙 그래디언트 사이의 유사 한 

정도를 수치화 시켜 계산한다. 또한 학습률 η를 학습 반복 마

다 그래디언트의 오래된 정도를 기반으로 조절한다. 

Fig. 1에서는 클라이언트의 전체 개수 가 5고 채널의 개수가 

2인 경우를 가정하고 업데이트 방식을 설명한다. 학습이 시작

되면 모든 클라이언트에게 글로벌 모델을 전송하고, 각각의 

클라이언트는 로컬 학습을 시작하게 된다. 매 반복에 각 채널마

다 클라이언트를 선택하여 총 개의 클라이언트의 모델들을 

활용하여 새로운 글로벌 모델을 만들게 된다. 이 과정이 마무리

되면 학습에 참여한 개의 클라이언트에게 새로운 글로벌 모델 

정보를 전달한다. 이 그에서 노란색 화살표는 로컬학습이 완료

된 시점을 뜻하고 파란색 화살표는 로컬학습이 진행중임을 

의미한다. 먼저 라운드마다 학습에 참여시킬 클라이언트를 선

택하고 선택된 개의 클라이언트의 로컬학습이 전부 완료되면 

학습이 완료된 그래디언트를 통해 글로벌 그래디언트를 새롭

게 업데이트한 후 학습에 참여했던 클라이언트에 전달한다.

Fig. 2. -Selection with detailed procedures.

Fig. 2에서는 연합학습에서 UCB 알고리즘을 사용하여 클

라이언트를 선택하고 매 반복마다 이들이 학습한 로컬 그래디

언트들을 집계하여 새로운 전역 모델을 만드는 과정을 보여준

다. 먼저 총 개의 클라이언트중 개의 클라이언트를 선택하

고, 선택된 클라이언트들의 로컬학습을 통하여 만들어진 그래

디언트값을 추정된 중앙 그래디언트값 와의 유사도에 따라 

가중치를 부여하여 계산한뒤 새로운 전역 모델을 만들고 학습

에 참여했던 클라이언트들에게 전역 모델을 분배한다.

3.2 UCB 클라이언트 선택

해당 논문에서는 클라이언트 선택시 UCB 방식을 활용하는 

방식을 인용하고 있다. UCB의 주요 개념은 탐색(Exploration)

과 활용(Exploitation) 사이의 균형을 맞추는 것이다. 여기서 

탐색이란, 아직 충분히 시도해보지 않은 옵션을 더 시도해보

려는 것이고, 활용은 현재까지 얻은 보상이 높은 옵션을 반복

적으로 선택하려고 하는 것을 의미한다.

이 논문에서는 [12],[13]의 클라이언트 방식을 인용하였다.

먼저 클라이언트 선택시 클라이언트가 선택되지 않은 경우 

해당 클라이언트의 가상 큐길이를 만들고 그 길이와 ucb 점

수값의 최댓값을 가지는 클라이언트를 우선적으로 선택하여 

학습을 진행하게 된다. 해당 식은 아래와 같다.

           
  arg




 (3)

위 식에서 점수값 
는 매 라운드마다 바뀌며 아래와 같

은 식으로 정의된다.

             
  

  


 

ln
(4)

위 식과 같이 클라이언트 선택시 UCB 알고리즘을 사용하고 

UCB 점수값이 높은 클라이언트를 우선 선택하므로, 평균 성

과가 좋은 클라이언트이면서도 가상 큐를 활용하여 선택 횟수

가 적었던 클라이언트에 대해 우선 탐색을 수행하게 된다. 이 Fig. 1. -Selection with =2, =5. 
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논문에서는 이러한 가상 큐 기반의 UCB 클라이언트 선택을 

기반으로 학습 진행 상황에 따른 동적인 클라이언트 선택 방

식을 제안하여 기존의 방식보다 더 높은 성능을 보여준다.

Table 1에서는 본 논문에서 사용될 용어들을 정리했다.

4. 성능 향상을 위한 클라이언트 선택 알고리즘

4.1 클라이언트 선택 방식에 따른 성능 향상 알고리즘

이 논문에서는 클라이언트 선택 방식에 따른 학습시간의 

감소, non-IID데이터셋의 영향 완화와 최종적으로는 학습 정

확도 향상을 목표로 3가지 알고리즘을 제안한다. 먼저 무작위

로 선택되는 개의 클라이언트를 사용한 업데이트 방식에서 

가상큐 기반 UCB 클라이언트를 선택방식으로 변경한다. 또한 

기존 가상 큐 기반의 UCB 클라이언트 선택 방식을 동적으로 

변경시켜 학습 상황에 따른 성능 악화 방지를 위한 알고리즘

을 제안한다. 

4.2 -Selection 기법

먼저-Selection은 [16]를 변형하여 매 라운드 선택되는 클

라이언트를 가상 큐 기반의 UCB 클라이언트 선택방식으로 K개

의 클라이언트를 선택하여 전역 모델 업데이트를 수행하는 방

식을 제안한다. -Selection은 아래와 같은 식으로 정리된다.

먼저 매 라운드마다 선택되지 않은 클라이언트 에 대하여 

가상 큐 길이를 총 클라이언트 수 를 총 데이터수 로 나눈 

값만큼 증가시킨다. 매 반복마다 클라이언트 의 UCB 점수 

를 
  

  


 

ln
를 통하여 업데이트 한다. UCB 

점수와 가상 큐 길이에 따라 클라이언트를 선택한다.  는 

라운드 까지 클라이언트 가 선택된 횟수이다. 그 후 선택된 

클라이언트의 로컬 그래디언트 값들을 사용하여 새로운 글로

벌 모델을 만들고 학습률 을 클라이언트의 staleness에 따라 

갱신한다. staleness는 로컬 학습을 마치고 클라이언트가 선택

되서 글로벌 모델 업데이트에 참여하기 전까지의 지연된 정도

를 의미한다. 마지막으로 만들어진 글로벌 그래디언트를 학습

에 참여한 클라이언트들에게 전송해준다.  

4.3 학습 초기 성능을 위한 Hybrid-Random-UCB 설정

논문 [17]에서는 학습 초기의 클라이언트에 대한 정보가 없

는 경우의 학습 성능 감소에 대한 대안으로 효율적인 심층 신

경망 활용 방법을 제안하고 있다. 또한 논문 [18]에서는 학습 

초기에 개별 클라이언트의 특성을 고려하여 모델을 개별적으

로 학습하여 학습 초기 성능 향상을 제안하고 있다. 이처럼 

non-IID 데이터셋으로 이루어진 클라이언트들을 학습시킬 때 

학습 초기 클라이언트에 대한 정보가 부족하다. 그러므로 손

실값이 안정화되기 이전에 클라이언트를 인위적으로 선택할 

경우 잘못된 클라이언트 선택이 발생할 수 있고, 이는 학습 성

능의 악화를 유발할 수 있다. 

알고리즘 2 에서는 이를 방지하기 위해 학습진행 상황에 

따라 클라이언트를 선택하는 방식을 바꿔준다. 학습 초기에는 

클라이언트를 무작위로 선택하고, 학습이 안정화 됨에 따라 

UCB 클라이언트 선택 방식으로 바꿔준다. 이는 초기 탐색에 

따른 학습 시간 증가와 이에 따른 성능 열화를 경감시키는데 

도움을 준다. 해당 방식은 아래와 같은 식으로 정리된다.

Notations Description

 Learning rate

 Client ’s UCB score

 Global gradient

 Total number of data samples

 Total number of clients

 Iteration index

 Model Parameter

 Local gradient

 Number of participating clients per round

 Number participated rounds for client 

 Client’s Staleness

β Parameter of UCB’s score

Table 1. Notations Algorithm 1: -selection 

Input 

: size of dataset for client , : round th model  

: staleness min: minimum staleness, : iteration 

 : local gradient,   selected count for client 

: client k’s length of virtual-Q, 
: selected client


:   iteration’s learning rate  

for    do

   
  arg




 // Client selection

   for    to P

       If client   is not selected

           = max


 

       else:

           = 





 

      
 

      
  

  


 

ln

        

   
  

   


     
min 


 

    
 






  




 

     

end for
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Algorithm 2: Hybrid Random-UCB Selection 

Input 

 = 0 ,   randomly selected client





ln


 

  numbers of client,

  numbers of data samples

 : loss in round 

for    do

  if  ≥ 


       
   

    else  〈 
   

      
  arg

   


     

end for

라는 임계값을 통해 손실값이 보다 크면 
  

와 같이 클라이언트를 무작위로 선택하게 된다. 이후 손실값

이 보다 작게되면 모델이 안정화 되었다고 가정하고 


  arg

   
와 같이 가상큐와 UCB를 

기반으로 한 클라이언트 선택 방식으로 바꾸면서 학습을 진행

시킨다.

4.4 UCB 가중치 조절을 위한 Adatped-β 설정

제안하는 클라이언트 선택 방식에선 가상 큐 값과 UCB 알

고리즘을 사용하여 특정 클라이언트가 과하게 선택되어 편향

된 결과값을 도출하게 되는 것을 방지한다. 학습이 진행되고 

학습 중반 이후에 모델이 수렴에 가까워지면 과적 합이 일어

날 확률이 적고 클라이언트의 공정성을 위한 가상큐의 가치 

보다는 성능이 높은 클라이언트의 탐색 및 선택의 비중을 높

여주어 학습 성능의 향상을 이끌 수 있다. 알고리즘 3에서는 

클라이언트의 성능에 따라 클라이언트의 선택하게 하는 파라

미터 값을 동적으로 변경시키며 학습을 진행하는 방식을 제안

하고 있다. 손실값의 변화량 ∆이 설정한 임계값 보다 작

게되면 학습이 수렴에 가까워진 상황으로 간주하고 UCB 점수

에 따른 파라미터 값 를 학습이 종료될 때까지 학습에 쓰이

는 전체 클라이언트 수에 비례하여    



  와 

같이 점진적으로 증가시키는 방법으로 진행하였고 아래와 같

은 식으로 정리된다. 

이 방법은 학습 중반 이후 손실값의 변화량이 평단화 되고 

학습이 수렴에 가까워지면,  값을 점진적으로 증가시켜 가상 

큐 길이에 따른 클라이언트 공정성보다는 높은 성능의 클라이

언트를 선택하는 비중을 높게 하여 학습 성능을 높인다. 

5. 실험 결과 및 분석

5.1 실험 환경

클라이언트 선택방식에 따른 성능 변화를 측정하기 위하여 

pysyft로 구축된 연합학습 환경에서 실험을 진행하였다. 데이

터셋은 EMNIST 데이터셋[17]을 사용하였으며 0–9 까지의 라

벨을 가지는 데이터 70,000개로 이루어진 데이터셋에서 

non-IID 데이터셋을 활용하기 위해 한 클라이언트당 2000 - 

4000개 사이의 데이터 수와 1 - 10 사이로 랜덤하게 지정되

는 클래스 수로 실험을 진행하였다. Iteration은 1000회 진행

하였고 학습률은 0.005로 진행하였으며 값은 3, 전체 클라

이언트 갯수 는 100을 설정하였다. 이 실험에서는 간단한 2

개의  ×  합성곱 신경망(CNN)을 활용한다. 첫번째는 32개의 

채널, 두 번째는 64개의 채널을 가지고 ReLU 활성화 함수와 

 ×  최대 풀링을 활용하며 이후 결합층에서 활성화 함수를 

사용하는 소프트맥스(softmax) 출력 계층을 가진다. 

5.2 -selection 클라이언트 선택방식 적용

해당 논문에서는 클라이언트를 UCB 점수 및 가상 큐를 활

용하여 선택함으로써 클라이언트의 성능 및 데이터 수에 따라 

선택횟수를 적절히 조절하여 학습 성능을 증가시켰다. Fig. 3 

에서는 10개의 클라이언트를 무작위로 선택하였을 경우와 

-selection 및 알고리즘 2,3을 적용시켰을 경우의 클라이언트

Fig. 3. Selection counts with data counts of 10 clients.

Algorithm 3: Adapted- Selection

Input 

  : round index,

∆ : proportional variation of loss

 : value of loss at round t

 : parameter that determine UCB weighting

 : degree of parameter adjustment

 ∆
  


  

for    do

    if ∆

            





        
  arg






       

end for
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가 선택되는 비율을 제시하였다. 클라이언트 별 데이터수와 

클라이언트 선택 횟수의 관련성을 나타내기 위해 1에 가까울

수록 두 변수간에 강한 상관관계가 있음을 의미하는 피어슨 

상관계수(Pearson correlation coefficjent)를 구하였다. 상관

관계 값은 0.986으로 랜덤으로 선택하는 경우 –0.573와 큰 차

이를 보였다.

5.3 Hybrid Random-UCB Selection의 적용

Fig. 4에서는 알고리즘 2에 제안된 Hybrid Random-UCB 

Selection과 무작위 클라이언트 선택, -selection을 비교하

였다. Non-IID 데이터셋에서 학습 초기 클라이언트 선택을 

위한 학습정보가 거의 없기 때문에 잘못된 클라이언트 선택으

로 불필요하게 학습시간이 길어지고 컴퓨팅 자원이 낭비될 수 

있다. 



ln


에서 값은 0.5로 설정하였다. 그래프를 

보면 알고리즘 2이 기존 가상 큐와 UCB 알고리즘만을 사용한 

-Selection 선택방식보다 더 나은 테스트 정확도 성능을 달

성하는 것을 관찰할 수 있다.

5.4 UCB 가중치 조절을 위한 Adapted-β 적용

Fig. 5에서는 알고리즘 3에 제안된 Adapted-와 무작위 클

라이언트 선택, -selection을 비교하였다. 실험에서 
 , 

  으로 설정하였다. 그래프를 보면 알고리즘 3이 기존 UCB 

알고리즘만 사용한 선택 방식보다 더 나은 테스트 정확도를 달

성하는 것을 관찰할 수 있다. 이는 학습 중반 이후 수렴에 가까

워질 때, 높은 성능을 보인 클라이언트를 선택하는 비율을 높여 

전체 학습 성능에 도움을 줄 수 있다는 것을 보여준다.

5.5 Hybrid Random-UCB Selection with Adapted-β 적용

Fig. 6에서는 무작위 선택, 알고리즘 2, 3를 같이 사용하였

을 경우와 -selection을 비교하였다. 알고리즘 2, 3를 같이 

적용하였을 때 더 높은 성능을 달성하였다. 이는 학습 진행 상

황에 따라 클라이언트 선택 방식을 조절함으로써 학습 정확도

에 영향을 줄 수 있다는 것을 보여주고 있으며 이는 제안된 

알고리즘들이 학습 성능 향상에 도움을 줄 수 있다는 것을 재

확인시켜준다.

최종적으로 모든 알고리즘을 결합하여 결과값을 측정하였

을 때, 또한 -selection을 통한 클라이언트 선택 방법에 비해 

0.1 정도 높은 test accuracy 값을 보였다. 이를 통해 적절한 

클라이언트 선택을 통해 학습 정확도 향상의 효과를 보일 수 

있다는 것을 알 수 있다. 

5.6 Iteration에 따른 학습시간 비교

Table 2에서는 iteration에 따른 학습시간을 비교하였다. 

표를 보면 같은 iteration 값에 따라 학습시간이 차이나는 것

을 볼수 있다. 이를 통해 제안된 알고리즘들이 학습 시간 감소

의 효과를 보일 수 있다는 것을 알 수 있다.

마지막으로 Table 3에서는 각 알고리즘들의 초기β 값에 

따른 마지막 10개 iterations의 test accuracy 값의 평균을 나

타내었다. 전반적으로 β 값이 0.5 일때 가장 좋은 성능을 보

였다.

Fig. 6. Test accuracy comparison between Hybrid Random-UCB 

combined with adapted-β and -selection. 

Fig. 4. Test accuracy comparison among Random, Hybrid 

Random-UCB and -selection. Fig. 5. Test accuracy comparison among Random, 

Adapted-β and -selection. 
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Iteration 300 500 700 1000

Random 269s 349s 561s 842s

K-Selection 260s 335s 550s 831s

Hybrid 

Random-UCB 
248s 313s 526s 816s

Adapted-β 254s 331s 521s 809s

Hybrid with 

Adapted-β
252s 309s 507s 798s

Table 2. Comparison of Training Time by Iteration.

Test Accuracy  = 0.25  = 0.5  = 1  = 2

K-Selection 0.8221 0.8287 0.8254 0.8233 

Hybrid 

Random-UCB 
0.8230 0.8338 0.8319 0.8260 

Adapted-β 0.8241 0.8321 0.8279 0.8247 

Hybrid with 

Adapted-β
0.8275 0.8393 0.8332 0.8279 

Table 3. Last 10 test accuracy comparison with varying β.

6. Conclusion

이 논문에서는 비동기 연합학습 환경에서 개선된 클라이언

트 선택을 통해 학습 성능을 높이는 것을 목표로 새로운 알고

리즘을 제안하고 있다. 이를 통하여 학습시간 감소, 정확도 향

상을 달성할 수 있었다. 제안된 방식에서는 학습 진행 상황에 

따라 클라이언트 선택 방식을 동적으로 변화시켜 성능 향상을 

달성하였으며, 모델이 수렴에 가까워지는 학습 중후반부터는 

클라이언트 탐색의 영향성을 크게 하여 추가적인 정확도 향상 

및 학습 시간 감소를 달성하였다.
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