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Tóm tắt: Học liên kết (Federated Learning: FL) đã nổi 

lên như một phương pháp đầy hứa hẹn để huấn luyện các 
mô hình học máy trên các thiết bị phi tập trung, mà không 
yêu cầu chia sẻ dữ liệu với máy chủ trung tâm. Điều này 
đặc biệt có ý nghĩa trong các mạng điện toán biên đa truy 
cập (MEC), nơi quyền riêng tư của dữ liệu là ưu tiên hàng 
đầu. Tuy nhiên, sự không đồng nhất giữa các thiết bị khách 
về tài nguyên tính toán và dữ liệu sẵn có đã đặt ra những 
thách thức lớn trong việc lựa chọn thiết bị hiệu quả trong 
FL. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một chiến lược 
lựa chọn máy khách mới có tên là DDrCS (Lựa chọn máy 
khách hướng dữ liệu), giúp tối ưu hóa việc sử dụng dữ liệu 
trong quá trình huấn luyện nhằm cải thiện hiệu năng mô 
hình đồng thời giảm thiểu chi phí giao tiếp. DDrCS được 
xây dựng dựa trên giao thức FedCS hiện có, nhưng thay đổi 
chiến lược lựa chọn máy khách dựa trên lượng dữ liệu tham 
gia quá trình huấn luyện. Qua các mô phỏng chi tiết, chúng 
tôi chứng minh rằng DDrCS vượt trội hơn FedCS về hiệu 
quả sử dụng dữ liệu, giảm thiểu loss function mô hình, và 
cải thiện độ chính xác, trong khi yêu cầu ít thiết bị tham gia 
vào mỗi vòng huấn luyện hơn. 

Từ khóa: Học liên kết, Điện toán biên, Hướng dữ liệu, 
Lựa chọn máy khách, Thuật toán tối ưu hoá tổ hợp. 

I.  MỞ ĐẦU 

Sự phát triển nhanh chóng của học máy (ML) đã tác 
động đáng kể đến nhiều lĩnh vực, yêu cầu phải truy cập vào 
các tập dữ liệu lớn để huấn luyện mô hình hiệu quả. Sự gia 
tăng mạnh mẽ của các thiết bị Internet vạn vật (IoT) tạo ra 
lượng dữ liệu khổng lồ mỗi ngày, trở thành nguồn tài 
nguyên quan trọng để huấn luyện các mô hình ML. Trong 
bối cảnh này, Điện toán biên đa truy cập (MEC) nổi lên như 
một khung mô hình đầy hứa hẹn, cho phép xử lý dữ liệu 
gần hơn với nguồn. Cách tiếp cận này giúp tăng cường hiệu 
suất của các ứng dụng ML bằng cách giảm thiểu độ trễ và 
giảm mức sử dụng băng thông, từ đó hỗ trợ phân tích dữ 
liệu và ra quyết định theo thời gian thực trong môi trường 
IoT [1]. Hơn nữa, việc tích hợp các kỹ thuật học liên kết 
trong MEC cho phép huấn luyện các thuật toán ML ngay 
trên thiết bị, tối ưu hóa việc sử dụng tài nguyên và cải thiện 
hiệu suất mô hình mà không làm ảnh hưởng đến quyền  

 

 

riêng tư của dữ liệu [1]. Sự kết hợp này giữa IoT và MEC 
đóng vai trò then chốt trong việc khai thác tối đa tiềm năng 
của ML trong các môi trường động và có giới hạn về tài 
nguyên [2]. 

Tuy nhiên, mô hình MEC truyền thống thường dựa trên 
giả định rằng dữ liệu được tập trung tại một nút máy chủ. 
Sự tập trung này đặt ra những lo ngại đáng kể về quyền 
riêng tư, vì thông tin nhạy cảm có thể bị lộ trong quá trình 
truyền dữ liệu. Những hoạt động như vậy có thể vi phạm 
quyền riêng tư của người dùng và không được chấp nhận 
dưới các quy định bảo vệ dữ liệu nghiêm ngặt [3][4]. Do 
đó, đặt ra nhu cầu cấp bách về các phương pháp thay thế, 
vừa bảo vệ quyền riêng tư của người dùng vừa tận dụng 
được các lợi thế của điện toán biên. 

Trước thách thức này, học liên kết (FL) ra đời, trở thành 
một giải pháp khả thi. FL cho phép nhiều thiết bị cùng nhau 
huấn luyện mô hình học máy bằng dữ liệu cục bộ của chúng 
mà không cần chia sẻ dữ liệu với máy chủ trung tâm. Thay 
vào đó, chỉ các bản cập nhật mô hình được truyền đi để tổng 
hợp, do đó bảo vệ quyền riêng tư và tính bảo mật của dữ 
liệu [5]. Cách tiếp cận phi tập trung này phù hợp với mô 
hình MEC, tạo điều kiện thuận lợi cho việc huấn luyện mô 
hình hiệu quả trong khi vẫn giải quyết các vấn đề quan 
trọng về quyền riêng tư và bảo vệ dữ liệu trong các mạng 
di động biên.  

Mặc dù FL mở ra một hướng đi đầy hứa hẹn để giải 
quyết các vấn đề về quyền riêng tư trong các mạng MEC, 
nhưng nó cũng không tránh khỏi những thách thức. Một trở 
ngại đáng kể là sự tồn tại của các thiết bị không đồng nhất 
với năng lực tính toán và giới hạn tài nguyên khác nhau. 
Nếu các thiết bị khách có tài nguyên tính toán giới hạn, 
chúng sẽ mất nhiều thời gian hơn để hoàn thành việc cập 
nhật mô hình. Thêm vào đó, khi các thiết bị hoạt động trong 
điều kiện kênh truyền không dây kém, thời gian cập nhật sẽ 
kéo dài hơn. Những vấn đề này sẽ gây ra sự chậm trễ trong 
bước tổng hợp của máy chủ.  

Nhiều bài báo học thuật đã đề cập đến các thách thức của 
FL trong các mạng MEC, đặc biệt tập trung vào các vấn đề 
do thiết bị không đồng nhất và điều kiện mạng không dây 
kém gây ra. Nghiên cứu là [6] đề xuất một cách tiếp cận 
phân cấp cho FL nhằm quản lý hiệu quả các khả năng khác 
nhau của thiết bị người dùng, đồng thời giảm thiểu độ trễ 
và tối ưu hóa phân bổ băng thông. Các tác giả trong [7] thì 
thảo luận về các cơ chế nhằm nâng cao hiệu quả năng lượng 
trong hệ thống FL, giải quyết các hạn chế về tài nguyên và 
tắc nghẽn truyền thông phát sinh từ tính không đồng nhất 
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của thiết bị. Những nghiên cứu này cùng đóng góp vào việc 
hiểu rõ và vượt qua những trở ngại mà FL phải đối mặt 
trong các môi trường MEC. 

Một giải pháp nổi bật mang tên FedCS, cung cấp một 
giao thức FL mới hướng đến việc tối đa hoá số lượng máy 
khách tham gia vào quá trình học đã được đề xuất trong [8]. 
FedCS hoạt động bằng cách khởi tạo một mô hình học máy 
toàn cục trên máy chủ MEC, sau đó gửi yêu cầu đến một 
tập các máy khách ngẫu nhiên để thu thập thông tin về tài 
nguyên hiện có của chúng, bao gồm lượng dữ liệu, trạng 
thái kết nối mạng và khả năng tính toán. Dựa trên các thông 
tin này, máy chủ sẽ lựa chọn các máy khách có tiềm năng 
đóng góp hiệu quả nhất, tức là những thiết bị có khả năng 
cập nhật mô hình nhanh chóng, để tham gia vào quá trình 
huấn luyện. Sau khi được chọn, các máy khách này sẽ tải 
mô hình toàn cục xuống, tiến hành cập nhật nó bằng dữ liệu 
cục bộ của mình và sau đó tải mô hình đã cập nhật trở lại 
máy chủ. Máy chủ sẽ tổng hợp các kết quả cập nhật từ nhiều 
máy khách để cải thiện mô hình chung. Quá trình này được 
lặp đi lặp lại nhiều lần, kèm theo việc quản lý tài nguyên và 
thiết lập các thời hạn cụ thể cho từng máy khách nhằm tối 
ưu hóa hiệu suất của quá trình huấn luyện. 

Mặc dù FedCS là một giao thức học phân tán hiệu quả, 
cho phép quản lý tài nguyên của các máy khách không đồng 
nhất trong môi trường MEC tuy nhiên nó vẫn còn có những 
hạn chế nhất định trong việc chưa gom được quá nhiều data 
sử dụng cho qua trình huấn luyện, cũng như vẫn còn đòi 
hỏi sự tham gia của nhiều máy khách dẫn đến gánh nặng về 
giao tiếp. Những hạn chế này sẽ được đề cập kỹ hơn ở mục 
III sau. 

Xuất phát từ những hạn chế của FedCS, chúng tôi đề 
xuất sử dụng một giao thức mới mang tên DDrCS sử dụng 
việc lựa chọn máy khách một cách có chiến lược hơn giúp 
gia tăng lượng data sử dụng trong huấn luyện, từ đó cũng 
dẫn đến cải thiện hiệu năng của quá trình huấn luyện. Đóng 
góp chính trong nghiên cứu của chúng tôi bao gồm: 

• Phân tích được những điểm hạn chế trong phương 
pháp cũ FedCS, bao gồm việc không tối ưu được 
lượng data sử dụng cho training; chưa tối thiểu hoá 
được sự tham gia của các máy khách. 

• Đề xuất một giao thức FL mới trên cơ sở của FedCS 
nhằm cải tiến bước lựa chọn máy khách giúp thực 
hiện học liên kết hiệu quả hơn khi tối đa hoá số 
lượng data tham gia vào quá trình huấn luyện ở mỗi 
vòng. 

• Thực hiện những thử nghiệm với nhiều thông số 
khác nhau để chứng minh tính hiệu quả của phương 
pháp mới DDrCS. 

Phần còn lại của bài báo được trình bày như sau: Mục II 
giới thiệu về mô hình học tập liên kết và vấn đề lựa chọn 
máy khách. Mục III trình bày chi tiết đề xuất của chúng tôi 
về thuật toán chọn máy khách theo hướng dữ liệu. Sau đó, 
Mục IV mô tả những kết quả mô phỏng thu được khi so 
sánh với phương pháp cơ sở khác là FedCS. 

Lưu ý: Bài báo này được phát triển dựa trên cở sở của 
bài báo [8]. Đọc giả được khuyến khích tìm hiểu về nghiên 
cứu kể trên để có một cái nhìn rõ ràng hơn về FedCS và 
ưu điểm của phương pháp mới DDrCS được đề xuất 

 

II. VẤN ĐỀ LỰA CHỌN MÁY KHÁCH TRONG HỌC 

LIÊN KẾT 

 

 

Hình 1: Mô hình học liên kết cơ bản 

A. Mô hình học liên kết đơn thuần 

Mô hình học liên kết cơ bản được thể hiện như trong 
Hình 1. Quá trình bắt đầu từ việc khởi tạo mô hình học máy 
tại máy chủ MEC, sau đó mô hình này được gửi đến các 
máy khách như điện thoại di động, ô tô thông minh qua 
mạng di động. Một số thiết bị khách sẽ được chọn để tham 
gia huấn luyện cục bộ trên dữ liệu riêng của mình. Sau khi 
hoàn tất huấn luyện, các thiết bị gửi các bản cập nhật mô 
hình (trọng số đã học) trở lại máy chủ. Máy chủ MEC tiếp 
nhận các bản cập nhật này, tổng hợp và cải tiến mô hình 
toàn cục mà không cần thu thập dữ liệu gốc từ các thiết bị. 
Quá trình này được lặp lại cho đến khi mô hình đạt yêu cầu. 
Nhờ đó, FL cho phép bảo mật dữ liệu và tối ưu hoá mô hình 
phân tán trên nhiều thiết bị khác nhau.   

B. Tầm quan trọng của việc chọn máy khách phù hợp 

Trong học liên kết (Federated Learning - FL), lựa chọn 
máy khách đóng vai trò quan trọng đối với hiệu quả, tính 
công bằng và bảo mật của quá trình huấn luyện. FL hoạt 
động trên dữ liệu phi tập trung với các thiết bị có tài nguyên 
và khả năng kết nối khác nhau, do đó chọn máy khách có 
tài nguyên tốt và đường truyền ổn định sẽ giúp tối ưu hóa 
hiệu quả huấn luyện và giảm thời gian huấn luyện. Ngoài 
ra, dữ liệu ở các thiết bị là không đồng nhất. Vì vậy chọn 
máy khách có dữ liệu đa dạng giúp mô hình trở nên toàn 
diện và không bị thiên kiến. Sự tham gia của các máy khách 
yếu thế hoặc ít dữ liệu cũng rất quan trọng để đảm bảo công 
bằng và tính đại diện trong mô hình. Lựa chọn máy khách 
còn giúp tránh tình trạng một nhóm nhỏ chi phối kết quả 
học, đồng thời đảm bảo hệ thống mở rộng quy mô dễ dàng 
khi có hàng nghìn hoặc hàng triệu thiết bị tham gia. Cuối 
cùng, lựa chọn đúng máy khách giúp tăng cường bảo mật, 
bảo vệ quyền riêng tư và khả năng chống lại các cuộc tấn 
công từ các máy khách ác ý, đồng thời tránh sự cố hệ thống 
liên quan đến hạn chế tài nguyên như pin hoặc bộ nhớ. 

Thuật toán 1 FedCS
  
Đầu vào: K là số máy khách tham gia vào giao thức. C 
∈ (0, 1] là siêu tham số kiểm soát tỉ lệ máy khách tại 
mỗi vòng lặp. 

1) Khởi tạo: máy chủ trung tâm sẽ khởi tạo mô hình 
toàn cầu ban đầu (ngẫu nhiên hoặc đã tiền huấn 
luyện với dữ liệu công khai). 

2) Yêu cầu tài nguyên: máy chủ MEC sẽ gửi cho một 
tập [K×C] các thiết bị trong hệ thống và hỏi về các 
thông số của chúng. Các thiết bị nhận được yêu cầu 
này sẽ gửi về cho máy chủ thông tin về tài nguyên 
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mà chúng có (lượng data, tốc độ tính toán, chất 
lượng đường truyền) 

3) Chọn máy khách: dựa vào các thông tin thu được 
từ các thiết bị trong hệ thống, máy chủ sẽ chọn ra 
một tập các thiết bị làm máy khách trong quá trình 
FL. 

4) Phân phối: máy chủ sẽ gửi mô hình toàn cầu cho 
các máy khách đã được chọn. Mỗi máy khách sẽ 
nhận mô hình này để huấn luyện cục bộ trên bộ dữ 
liệu của họ. 

5) Huấn luyện và tải lên: mỗi máy khách sẽ sử dụng 
mô hình nhận được và tiến hành huấn luyện trên dữ 
liệu của chúng một cách độc lập sau đó cập nhật 
mô hình đã huấn luyện lên cho máy chủ. 

6) Tổng hợp: máy chủ tổng hợp mô hình toàn cục từ 
các mô hình cục bộ được gửi lên từ các máy khách. 

7) Tất cả các bước trên trừ bước Khởi tạo được thực 
hiện lặp lại cho đến khi mô hình toàn cục đạt được 
độ tốt mong muốn hoặc đạt giới hạn về thời gian 
cho phép. 

C. Phương pháp chọn máy khách trong học tập liên kết 
(FedCS) 

 Nhận thấy việc lựa chọn máy khách phù hợp có thể 
mang lại thay đổi lớn trong hiệu suất huấn luyện của FL, 
các tác giả trong [8] đã đề xuất giao thức FL mang tên 
FedCS (Giao thức 1) phát triển lên từ giao thức thuần tuý 
của FL. 

1) Giả định: Như minh họa trong Hình 1, chúng tôi 
xem xét rằng một nền tảng MEC nhất định, nằm trong một 
mạng không dây và bao gồm một máy chủ và một trạm gốc 
(BS), quản lý hành vi của máy chủ và các máy khách trong 
giao thức FL. Chúng tôi sẽ đặc biệt tập trung vào việc tận 
dụng các mạng không dây khi chúng ổn định và không bị 
tắc nghẽn, chẳng hạn như vào nửa đêm hoặc sáng sớm, chủ 
yếu vì các mô hình học máy (ML) cần được huấn luyện và 
truyền thông thường có kích thước lớn. Tuy nhiên, mỗi quá 
trình phải được thực hiện dưới băng thông hạn chế, đặc biệt 
là khi có nhiều tác vụ ML được thực hiện thông qua FL. Cụ 
thể, chúng tôi giả định rằng lượng tài nguyên băng thông 
(RB; đơn vị nhỏ nhất của tài nguyên băng thông được định 
nghĩa trong LTE [9]) có sẵn cho mỗi quá trình là hạn chế 
và được quản lý bởi nhà điều hành MEC. Ngoài ra, nếu 
nhiều máy khách tải lên các tham số mô hình cùng lúc, 
thông lượng cho mỗi máy khách sẽ giảm tương ứng. Để 
đơn giản, chúng tôi giả định các máy khách được chọn tải 
mô hình lên máy chủ một cách lần lượt. Lưu ý rằng, ngay 
cả khi nhiều máy khách có thể tải lên song song bằng cách 
chia sẻ các RB, thời gian cần thiết để truyền tất cả các mô 
hình vẫn giống như khi tải lên tuần tự. 

2) Giao thức FedCS 

Giao thức FedCS là một phương pháp nâng cao trong 
Học Liên Kết (FL) nhằm tối ưu hóa việc lựa chọn máy 
khách và quản lý tài nguyên để cải thiện hiệu quả huấn 
luyện. Giao thức này đặt ra thời hạn cho các máy khách để 
tải xuống, cập nhật và tải lên các mô hình học máy, cho 
phép máy chủ tổng hợp càng nhiều cập nhật từ máy khách 
trong khoảng thời gian giới hạn càng tốt. Hệ thống MEC 
(Multi-access Edge Computing) đóng vai trò quan trọng 
trong việc chọn lựa máy khách, đảm bảo rằng quá trình 

huấn luyện diễn ra hiệu quả và đúng hạn. Việc lựa chọn này 
liên quan đến việc giải quyết vấn đề lựa chọn máy khách, 
xác định các máy khách sẽ tham gia huấn luyện và lên lịch 
thời gian hoàn thành nhiệm vụ của từng máy khách. 

Khác với giao thức thuần tuý, nơi máy khách được chọn 
ngẫu nhiên, FedCS sử dụng một quy trình lựa chọn hai 
bước. Quy trình này bao gồm một bước Yêu cầu tài nguyên, 
trong đó các máy khách ngẫu nhiên cung cấp cho hệ thống 
MEC thông tin về trạng thái kênh không dây, khả năng tính 
toán và kích thước tài nguyên dữ liệu của chúng. Ngoài ra, 
bước Phân phối trong FedCS sử dụng phương thức 
multicast từ trạm gốc (BS) để phân phối mô hình toàn cầu 
đến các máy khách đã chọn, giúp tiết kiệm băng thông. 
Trong giai đoạn Huấn luyện và tải lên, các máy khách sẽ 
cập nhật mô hình song song và sử dụng các khối tài nguyên 
truyền thông (RBs) được phân bổ để tải lên máy chủ các 
tham số mới. 

III. DDRCS: CHỌN MÁY KHÁCH HƯỚNG DỮ LIỆU 

FedCS tuy mang lại hiệu quả rõ rệt so với phương pháp 
FL đơn thuần [8], nhưng có những hạn chế nhất định. Đầu 
tiên cần nhắc lại rằng tiêu chí lựa chọn máy khách mà 
FedCS áp dụng là tối đa hoá số lượng máy khách tham gia 
vào quá trình học liên kết. Để làm được điều này, thuật toán 
chọn của FedCS lần lượt chọn những máy khách sao cho 
thời gian gia tăng trong bước Huấn luyện và tải lên là nhỏ 
nhất. Điều này dẫn đến hai hạn chế: 

• Số lượng máy khách tham gia vào quá trình học liên 
kết nhiều có thể làm gia tăng chi phí. Việc máy chủ 
phải giao tiếp với nhiều máy khách sẽ làm tiêu tốn 
thêm các chi phí về truyền thông cũng như làm gia 
tăng thời gian huấn luyên do nhiều máy khách cùng 
lúc tải lên mô hình của mình trong khi băng thông 
có giới hạn.  

• Việc chỉ quan tâm đến thời lượng gia tăng trong 
bước Huấn luyện và tải lên, đã vô tình bỏ qua những 
tiêu chí khác, đặc biệt là lượng dữ liệu tham gia vào 
quá trình huấn luyện. Cụ thể, việc chọn lựa các máy 
khách với thời gian cập nhật nhanh có thể đồng 
nghĩa với việc những máy khách đó có lượng dữ liệu 
ít. Việc thiếu dữ liệu có thể kéo dài thời gian huấn 
luyện để có thể đạt được hiệu quả mong muốn.  

Để khắc phục, chúng tôi đề xuất phương pháp chọn máy 
khách hướng dữ liệu (DDrCS) - một giao thức mới với 
những thay đổi đáng chú ý so với giao thức cũ.   

Một số biểu thị toán học cần thiết được diễn giải như sau: 
Hệ thống có tổng cộng 𝐾 thiết bị được đánh số index theo 
tập 𝑲  =  {1,2, … , 𝐾}. 𝑲′ là tập index của các thiết bị được 
chọn ra trong hệ thống để gửi thông báo Yêu cầu tài 
nguyên.S = {s1, s2, … , s|S|} là tập index của các máy khách 

được chọn tại mỗi vòng lặp với 𝑆 ⊂ 𝑲′. Lí do cần chọn ra 
tập 𝑲′  mà không chọn trực tiếp 𝑆  từ 𝑲  là vì đặt trong 
trường hợp số lượng thiết bị trong hệ thống quá lớn, việc 
gửi thông báo Yêu cầu tài nguyên tới tất cả các thiết bị sẽ 
tiêu tốn quá nhiều chi phí truyền thông. Thiết bị với index 

𝑖  có lượng dữ liệu là 𝐷𝑖 . 𝐷𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = ∑ 𝐷𝑠𝑖

|𝑆|
𝑖=1  biểu thị cho 

tổng lượng dữ liệu được huấn luyện có được từ tất cả các 

máy khách được chọn trong tập 𝑆. Trong khi đó 𝑡𝑖
𝑈𝐷  và 

𝑡𝑖
𝑈𝐿lần lượt là thời gian huấn luyện và thời gian tải mô hình 

lên máy chủ của thiết bị 𝑖. 𝑇𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 là giới hạn thời gian dành 
cho mỗi vòng huấn luyện. 
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PHƯƠNG PHÁP LỰA CHỌN MÁY KHÁCH TỐI ƯU HƯỚNG DỮ LIỆU CHO HỌC LIÊN KẾT… 

Các bước trong giao thức được giữ nguyên so với FedCS 
về tên gọi, thứ tự và ý nghĩa. Tuy nhiên chúng tôi có những 
thay đổi về thuật toán chọn trong bước Chọn máy khách 
như sau:  

• Thay vì chọn tập máy khách 𝑲′ một cách ngẫu 
nhiên, chúng tôi áp dụng một chiến lược lựa chọn 
có chủ đích hơn. Tại round 1, chọn  tập ngẫu nhiên 
𝑲′ từ tất cả các máy khách trong hệ thống. Từ round 
2 trở đi, giữ lại 50% các máy khách tốt nhất từ tập 
𝑲′ của round trước. 50% còn lại sẽ lấy ngẫu nhiên 
từ các client khác trong hệ thống. Chú ý: con số 50 
- 50 có thể thay đổi để điều chỉnh tính (kế thừa - 
khám phá) của thuật toán. Việc này giúp tối ưu hóa 
quá trình huấn luyện bằng cách đảm bảo rằng các 
máy khách có khả năng đóng góp nhiều nhất vào 
chất lượng của mô hình sẽ được giữ lại ở những 
vòng huấn luyện tiếp theo. Độ tốt của máy khách 𝑖 
được đánh giá bằng thông số sau: 

𝐺𝑖 =
𝐷𝑖

𝑡𝑖
𝑈𝐿+𝑡𝑖

𝑈𝐷  (mẫu dữ liệu/giây)       (1) 

    Chúng tôi lựa chọn thông số độ tốt như vậy với mong 
muốn chọn ra được những máy khách với khả năng huấn 
luyện nhiều dữ liệu nhất trong một khoảng thời gian cho 
trước. 

•  Thay vì ưu tiên chọn càng nhiều máy khách càng 
tốt như trong FedCS, chúng tôi tập trung vào việc 
lựa chọn tập máy khách 𝑆 có thể đóng góp nhiều dữ 
liệu nhất cho quá trình huấn luyện. Mục tiêu là tối 
đa hóa lượng dữ liệu tốt mà mô hình có thể học 
được, từ đó nâng cao hiệu suất và độ chính xác của 
mô hình cuối cùng. Chúng tôi sẽ chọn ra tập S từ K′ 
sao cho 𝐷𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  lớn nhất và đồng thời thỏa mãn điều 
kiện tổng thời gian để các máy khách huấn luyện và 
tải mô hình lên máy chủ không vượt quá thời hạn 
giới hạn 𝑇𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑: 

𝑆 = arg max
𝑆

𝐷𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙                      (2) 

s.t. 

𝑇𝑆
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑇𝑐𝑠 + 𝑇𝑆

𝑑 + Θ|𝑆| + 𝑇𝑎𝑔𝑔 ≤ 𝑇𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 

Θ𝑖  =  {
0                        𝑛ế𝑢 𝑖 =  0
𝑇𝑖

𝑈𝐷 + 𝑇𝑖
𝑈𝐿              𝑐ò𝑛 𝑙ạ𝑖

 

𝑇𝑖
𝑈𝐷 = ∑ 𝑚𝑎𝑥{0, 𝑡𝑠𝑗

𝑈𝐷 − 𝛩𝑗−1}

𝑖

𝑗=1

 

𝑇𝑖
𝑈𝐿 = ∑ 𝑡𝑠𝑗

𝑈𝐿

𝑖

𝑗=1

 

Ở đây, 𝑇𝑐𝑠 và 𝑇𝑎𝑔𝑔 lần lượt là thời gian cho bước Chọn 

máy khách và Tổng hợp lần. 𝑇𝑆
𝑑 là thời gian để thực hiện 

bước Phân phối tới các máy khách được chọn. Θ𝑖 là thời 
gian trôi qua tính từ lúc bắt đầu của bước tải lên và cập nhật 
cho tới khi máy khách 𝑠𝑖 hoàn thành việc huấn luyện và tải 
mô hình lên máy chủ.  

 

Hình 3. Số lượng máy tham gia huấn luyên theo từng vòng 

 

 Hình 4. Số lượng dữ liệu tham gia huấn luyện theo từng vòng 

 

Hình 5. Hàm loss function của mô hình theo từng vòng 

 

Hình 6. Độ chính xác của mô hình theo từng vòng 

Việc giải quyết bài toán cực đại (2) là không đơn giản vì 
nó yêu cầu một quá trình tối ưu hóa tổ hợp phức tạp, trong 
đó thứ tự của các phần tử trong tập 𝑆 ảnh hưởng đến Θ|𝑆|. 

Vì vậy, chúng tôi thiết kế thuật toán chọn tham lam như sau 
(Thuật toán 2):  
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Hoàng Thị Thu 

 

Thuật toán bắt đầu với tập 𝑆 rỗng, sau đó sẽ đi vào vòng 
lặp để chọn các máy khách. Tại mỗi vòng, thuật toán chọn 

ra máy khách nào làm tối ưu hoá nhất tỉ lệ 
𝐷𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝑇𝑆
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙. 

IV. KẾT QUẢ MÔ PHỎNG 

Ở mục này, chúng tôi đánh hiệu năng của phương pháp 
lựa chọn máy khách DDrCS so với phương pháp cơ sở là 
FedCS. Các thông số được sử dụng để đánh giá hiệu năng 
của các phương pháp bao gồm: (1) Số máy khách tham gia 
huấn luyên; (2) Lượng dữ liệu tham gia huấn luyên; (3) 
Hàm loss function của mô hình; và (4) Độ chính xác của 
mô hình. 

Cài đặt mô phỏng: chúng tôi thiết kế những cài đặt cho 
môi trường mô phỏng như sau: Bộ dữ liệu huấn luyện là 
MNIST với 42000 mẫu dữ liệu, 10% trong số đó được sử 
dụng làm tập dữ liệu kiểm thử; Số vòng huấn luyện là 10; 
mô hình có kích cỡ 6,25 Mbyte; tốc độ huấn luyện mô hình 
trong mỗi vòng của máy khách dao động trong khoảng từ 1 
đến 50 (mẫu dữ liệu/giây); thông lượng của mỗi máy khách 
trong từng vòng dao động trong khoảng 15 - 50Mbs; số 
lượng thiết bị trong hệ thống là 𝐾 =  2000; tham số 𝐶 
bằng 0,2. 

A. Hiệu quả trong số lượng máy khách tham gia 

Hình 3 thể hiện rõ sự biến động về số lượng máy khách 
tham gia giữa hai mô hình FedCS và DDrCS trong 10 vòng 
huấn luyện. Cả hai mô hình đều duy trì số lượng máy khách 
tham gia ổn định trong suốt quá trình huấn luyện, với sự 
chênh lệch không quá lớn giữa hai mô hình, dao động từ 
100 đến 125 máy khách. Tuy nhiên, có thể nhận thấy rằng 
DDrCS luôn có xu hướng duy trì số lượng máy khách tham 
gia thấp hơn so với FedCS. Có thể lý giải bởi vì số lương 
DDrCS hướng đến việc lựa chọn các máy khách có lượng 
dữ liệu dồi dào hơn, do đó sẽ làm tăng thêm tổng thời gian 
huấn luyện. Và khi thời gian cần để mỗi máy khách huấn 
luyện và tải mô hình lên máy chủ gia tăng, số lượng máy 
khách tham gia sẽ phải giảm bớt để thoả mãn giới hạn thời 
gian 𝑇𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑  cho mỗi vòng. Đây là một đặc điểm tốt của 
DDrCS bởi nó giúp giảm bớt chi phí liên lạc nhờ duy trì ít 
máy khách hơn trong quá trình học liên kết. 

B. Hiệu quả trong tổng lượng dữ liệu huấn luyện 

Hình 4 cho thấy sự vượt trội về tổng khối lượng dữ liệu 
tham gia huấn luyện của DDrCS so với FedCS. Trong suốt 
quá trình mô phỏng, DDrCS luôn duy trì việc sử dụng khối 
lượng dữ liệu lớn hơn, với tỷ lệ cao hơn từ 1,5 đến 2 lần so 
với FedCS. Điều này phản ánh khả năng khai thác và tận 
dụng tài nguyên dữ liệu hiệu quả hơn của DDrCS. Cụ thể, 
khối lượng dữ liệu tham gia huấn luyện ở mô hình DDrCS 
dao động từ khoảng 3200 đến 4000 mẫu, trong khi FedCS 

chỉ ở mức xấp xỉ 2000 mẫu. Xu hướng vượt trội này có 
được là nhờ thuật toán của DDrCS được thiết kế để tối đa 
hóa việc thu thập và sử dụng dữ liệu trong quá trình huấn 
luyện, giúp cải thiện hiệu quả huấn luyện tổng thể. 

C. Hiệu quả trong mức độ giảm loss function 

Hình 5 minh họa rõ ràng sự suy giảm loss function của 
mô hình qua các vòng huấn luyện cho cả hai phương pháp. 
DDrCS thể hiện khả năng giảm loss function nhanh chóng 
và duy trì mức độ thấp hơn so với FedCS trong suốt quá 
trình. Đáng chú ý, trong nửa đầu của quá trình huấn luyện 
(vòng 1 - 5), chỉ số loss function của DDrCS chỉ bằng từ 
1/3 đến 2/3 so với FedCS, cho thấy một sự vượt trội rõ rệt. 
Điều này chứng tỏ DDrCS cho tốc độ học nhanh hơn đối 
với mô hình. Nguyên nhân chủ yếu của sự khác biệt này 
xuất phát từ lượng dữ liệu tham gia huấn luyện: với khối 
lượng dữ liệu lớn hơn, DDrCS đã tận dụng được lợi thế để 
cải thiện hiệu quả huấn luyện một cách vượt bậc. 

D. Hiệu quả trong độ chính xác 

Hình 6 cho thấy rõ sự tiến bộ vượt bậc về độ chính xác 
của hai mô hình trong suốt quá trình huấn luyện. Cả DDrCS 
và FedCS đều có xu hướng cải thiện độ chính xác qua từng 
vòng, nhưng DDrCS luôn tỏ ra vượt trội với tốc độ cải thiện 
nhanh hơn và duy trì mức độ chính xác cao hơn trong tất cả 
các vòng. Đặc biệt, ở vòng cuối cùng, DDrCS đạt độ chính 
xác ấn tượng khoảng 0.9, trong khi FedCS chỉ chạm 
ngưỡng gần 0.8. Điều này khẳng định ưu thế của DDrCS 
trong việc tối ưu hóa mô hình, giúp nó nhanh chóng đạt 
được kết quả tốt hơn so với FedCS. Nguyên nhân cốt lõi 
của sự vượt trội này, giống như trong trường hợp chỉ số loss 
function, chính là nhờ lượng dữ liệu dồi dào hơn mà 
DDrCS mang lại. Điều này đã đóng vai trò then chốt trong 
việc nâng cao hiệu quả huấn luyện của mô hình. 

V. KẾT LUẬN 

Bài báo này giới thiệu DDrCS, một phương pháp tiếp 
cận mới hướng dữ liệu trong việc lựa chọn máy khách cho 
học liên kết trong các mạng MEC. Bằng cách ưu tiên các 
thiết bị có lượng dữ liệu lớn và tối ưu hóa việc sử dụng tài 
nguyên, DDrCS đã nâng cao hiệu quả quá trình học mà 
không tạo gánh nặng cho mạng giao tiếp. Các kết quả mô 
phỏng của chúng tôi cho thấy DDrCS liên tục vượt trội hơn 
FedCS, với hiệu quả sử dụng dữ liệu cao hơn, giảm nhanh 
mô hình loss function và cải thiện độ chính xác qua nhiều 
vòng huấn luyện. Những kết quả này khẳng định tiềm năng 
của DDrCS trong việc cải thiện hiệu quả của học liên kết 
trong các môi trường MEC không đồng nhất.  
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DATA -DRIVEN CLIENT SELECTION METHOD 
FOR FEDERATED LEARNING IN MULTI-
ACCESS EDGE COMPUTING NETWORK 

Abstract: Federated Learning (FL) has emerged as a 
promising method for training machine learning models on 
decentralized devices, without the need to share data with 
a central server. This is particularly meaningful in multi-
access edge computing (MEC) networks, where data 
privacy is a top priority. However, the heterogeneity among 
client devices in terms of computational resources and 
available data has posed significant challenges in effective 
device selection in FL. In this paper, we propose a new 
client selection strategy called DDrCS (Data-Driven Client 
Selection), which optimizes data utilization during training 
to improve model performance while minimizing 
communication costs. DDrCS is built upon the existing 
FedCS protocol, but modifies the client selection strategy 
based on the amount of data participating in the training 
process. Through detailed simulations, we demonstrate that 
DDrCS outperforms FedCS in terms of data efficiency, 
reducing model loss, and improving accuracy, while 
requiring fewer devices to participate in each training 
round. 

Keywords: Federated Learning, MEC, Data-driven, 
Client Selection, Greedy Algorithm. 
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