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Resumo. As Redes Veiculares Ad Hoc (VANETs) permitem a comunica¢do
direta entre veiculos e a infraestrutura, contribuindo para a seguranca e a
eficiéncia do trdfego. No entanto, desafios como a alta mobilidade e as
restricoes computacionais dificultam a aplicacdo de técnicas de Aprendizado
de Mdquina (ML) nesse contexto. O Aprendizado Federado (FL) possibilita o
treinamento distribuido de modelos preservando a privacidade dos dados, mas
frequentemente exige um grande niimero de rodadas de comunicagdo para atin-
gir uma boa convergéncia. Nesse sentido, este trabalho propoe uma abordagem
adaptativa de Meta-Aprendizado Federado, baseada em Redes Convolucionais
de Grafos (GCNs), para a previsdo de tendéncias de velocidade em VANETs. A
solucdo ajusta dinamicamente a intensidade do Meta-Aprendizado, otimizando
a eficiéncia do treinamento e reduzindo a sobrecarga computacional. Resulta-
dos experimentais indicam que a abordagem reduz o erro preditivo em 5% e
diminui o tempo de treinamento em 8%, quando comparada a outras aborda-
gens do estado da arte, demonstrando-se uma alternativa vidvel para aplicagoes
em VANETs com restri¢des de recursos.

Abstract. Vehicular Ad Hoc Networks (VANETs) enable direct communication
between vehicles and infrastructure, contributing to traffic safety and efficiency.
However, challenges such as high mobility and computational constraints hin-
der the application of Machine Learning (ML) techniques in this context. Fede-
rated Learning (FL) allows for the distributed training of models while preser-
ving data privacy, but it often requires a large number of communication rounds
to achieve good convergence. In this regard, this work proposes an adaptive
Federated Meta-Learning approach based on Graph Convolutional Networks
(GCNs) for predicting speed trends in VANETs. The proposed solution dynami-
cally adjusts the intensity of Meta-Learning, optimizing training efficiency and
reducing computational overhead. Experimental results indicate that the ap-
proach reduces prediction error by 5% and decreases training time by 8% when
compared to other state-of-the-art methods, making it a viable alternative for
resource-constrained VANET applications.

1. Introducao

As Redes Veiculares, ou Vehicular Ad Hoc Networks (VANETs) em inglés, possibilitam
a comunicag¢do entre veiculos, bem como entre veiculos e outras entidades, como infra-
estruturas de comunicacio e semaforos inteligentes, por exemplo [de Souza et al. 2020].



Esse tipo de comunicagdo objetiva aprimorar a seguranca vidria, a eficiéncia do trafego
e proporcionar melhores experiéncias para os usuarios [Al-shareeda et al. 2021]. No
entanto, as caracteristicas dindmicas das VANETSs, como a alta mobilidade dos nos,
a rapida variacdo da topologia da rede, a intermiténcia das conexdes € a restricao
de recursos computacionais, tornam desafiadora a implementacdo de solugdes eficien-
tes baseadas em Aprendizado de Mdquina, Machine Learning (ML) em ingl€s, nesse
cenario [Tan et al. 2022].

Uma alternativa para implementar ML nas VANETSs € utilizando o Aprendizado
Federado (Federated Learning (FL)). O FL possibilita que veiculos e infraestruturas co-
laborem no treinamento de modelos de ML sem a necessidade de compartilhar dados
locais, garantindo assim a privacidade dos usudrios [Wen et al. 2023, Souza et al. 2023].
Em um cenério veicular, o FL permite a colaboracao entre os dispositivos distribuidos,
melhorando a robustez e a generalizacdo dos modelos de previsdo ou detec¢do a partir
de dados locais naturalmente heterogéneos. Porém, embora o FL se apresente como uma
alternativa promissora para ambientes com alta mobilidade e limitacOes de comunicagao,
ele ndo resolve todas as questdes complexas associadas as VANETS.

Embora o FL forneca uma plataforma para colaboracdo entre dispositivos, ele
niao consegue compreender totalmente a complexidade das VANETSs, que envolvem
variagOes rapidas e frequentes nos padrdes de trafego, falhas em sensores e a necessi-
dade de adaptagdes rdpidas e localizadas. O que se busca, portanto, é ndo apenas uma
solucdo que distribua o treinamento, mas que também permita uma adapta¢do dinamica
aos desafios do ambiente, sem um consumo excessivo de recursos [He et al. 2022,
de Souza et al. 2024]. Neste contexto, a modelagem baseada em grafos surge como
uma abordagem para capturar e explorar as interacdes espaciais e temporais nas VA-
NETSs [Nayomi and Jyothsna 2024]. Especificamente as Redes Neurais Convolucionais
de Grafos, ou Graph Convolutional Networks (GCNs) em inglés, sdo adequadas para mo-
delar as relacdes entre veiculos e infraestrutura, representando-os como nés em um grafo,
enquanto as interagdes entre eles sdo modeladas por arestas. Essa abordagem é essencial
para tarefas como previsdao de velocidade ou fluxo de veiculos, permitindo que o mo-
delo entenda as dependéncias espaciais e temporais entre os veiculos e os elementos de
infraestrutura [Wu et al. 2021, Yu et al. 2018, Fei and Ling 2023].

No mesmo sentido, o Meta-Aprendizado (Meta-Learning) surge como uma
solu¢do promissora para enfrentar a necessidade de um aprendizado mais eficiente e
com uma adaptacao rapida em cenarios como as VANETs. O Meta-Learning permite
que os modelos aprendam a aprender, ou seja, buscam acelerar o processo de apren-
dizado, permitindo que os modelos se adaptem rapidamente a novas tarefas com um
nimero reduzido de atualizacdes. O Model-Agnostic Meta Learning (MAML) e sua
variante, First-Order Model-Agnostic Meta Learning (FOMAML), sdo técnicas ampla-
mente utilizadas nesse contexto. O FOMAML, por exemplo, simplifica o processo de
calculo de gradientes ao ignorar os gradientes de segunda ordem, tornando-o mais efi-
ciente em termos computacionais € menos custoso em relacdo ao tempo de proces-
samento, especialmente em cendrios com a necessidade de aproveitar-se o tempo de
conexdo disponivel para aprendizado, como os encontrados em dispositivos veicula-
res [Finn et al. 2017, Rajeswaran et al. 2019].

A combinacdo de FL com Meta-Learning oferece uma estratégia para lidar a
adaptacao de modelos de ML as condi¢des dindmicas das VANETSs. No entanto, o uso de
Meta-Learning pode ser custoso em termos de tempo de treinamento, o que pode agravar



ainda mais os desafios do FL. em cendrios com recursos limitados. Como abordado em
trabalhos recentes [Chen et al. 2019, Chellapandi et al. 2024], a sobrecarga associada ao
Meta-Learning pode ser um fator limitante, uma vez que o tempo adicional que o processo
de aprendizado inicial toma ao adicionar-se uma camada a mais no treinamento.

Considerando aspectos discutidos acima, este trabalho introduz um mecanismo
adaptativo e dindmico que utiliza o Meta-Learning Federado com GCNs para a previsao
de tendéncias de velocidade em VANETSs, chamado NEO (Nonstationary Environment
Optimization), o que reflete a proposta de adaptacdo dindmica das amostras de apren-
dizado e a busca por se ajustar a cendrios veiculares nao estaciondrios. O NEO ajusta
dinamicamente o nivel de exploracdo dos dados locais (denominados meta-conjuntos, ou
meta-subsets em inglés), ou seja, a quantidade de dados utilizada para o pré-treinamento
inicial, durante cada rodada de treinamento, baseada no impacto da perda observada.

Os meta-subsets sao importantes, visto que, como eles representam a quantidade
de amostras utilizadas para o treinamento, a quantidade delas pode representar um grau de
importancia diferente para cada cendrio, dada essa dinamica de trafego e caracteristicas.
Entdo, conseguir variar o quanto estd sendo utilizado pode garantir aprendizados mais
eficientes, tal qual, ao estudar para uma prova mais fécil, o aluno apenas revisa os assun-
tos, ao invés de estudar tudo desde a base. Tal estratégia garante que o modelo possa se
especializar de forma eficiente em diferentes cendrios de trafego, sem sobrecarregar os
dispositivos veiculares, ao utilizar quantidade de amostra ndo necessdrias, ou seja, sem
consumir um tempo maior que o necessario. Em situacdes que exigem maior capacidade
adaptativa, como mudancas bruscas no fluxo de trafego ou falhas de sensores, o sistema
aumenta a intensidade do Meta-Learning. Por outro lado, em cendrios com complexidade
menores ou até mais simples, para o cendrio veicular, momentos do dia em que o fluxo e
a dinamica dos carros € simples,ou seja,quando o modelo j4 apresenta bom desempenho,
o sistema reduz o esfor¢co computacional, equilibrando a adaptabilidade com a eficiéncia.

A principal contribui¢do desta proposta reside na implementacdo de um ajuste
dindmico do meta-subset a cada rodada de treinamento. Isso promove um aprendizado
mais eficiente sem comprometer a precisao do modelo, ao contrario de abordagens tradi-
cionais que utilizam Meta-Learning de forma fixa [You et al. 2024, Li and Wang 2022].
Nos experimentos realizados, foi utilizada a base de dados PEMS11, composta por
informacodes coletadas por sensores instalados em vias urbanas. Esses sensores registram
dados veiculares em determinadas ruas, que foram agrupadas em Unidades de Beira de
Estrada, ou Roadside Units (RSUs) em inglé€s, com base em sua proximidade geografica.
Nesse contexto, 0 NEO demonstrou uma redugdo significativa no RMSE, e uma aceleracao
na convergéncia do modelo, com menor tempo de treinamento em comparacao ao base-
line (FL-LSTMGC tradicional) e ao FOMAML. Todos os resultados foram obtidos por
meio de simulagdes, utilizando dados reais de trafego, replicando condi¢cdes de VANETS
e analisando o impacto das abordagens comparadas.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 revisa os
principais trabalhos que integram GCN, Meta-Learning e FL no contexto de VANETS,
destacando os desafios abordados e suas limitagdes. A Secdo 3 apresenta em detalhes o
NEO, descrevendo sua arquitetura, mecanismos de controle adaptativo e o fluxo de Meta-
Learning Federado. A Secdo 4 descreve e detalha os experimentos realizados para avaliar
o desempenho, bem como apresenta uma discussdo acerca dos resultados obtidos e os
beneficios praticos da abordagem proposta. Por fim, a Secdo 5 apresenta a conclusao e
discute as limitagdes do estudo, além de direcionar para pesquisas futuras.



2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta inicialmente trabalhos que integram FL e GCNs no contexto da pre-
visdo de trafego, destacando os desafios de escalabilidade e o elevado nimero de rodadas
de comunicagdo necessdrias para alcancar a convergéncia em cendrios de larga escala.
Em seguida, sdo discutidas pesquisas que incorporam Meta-Learning ao FL com GCNs,
evidenciando seu potencial de adaptacdo a ambientes heterogéneos. Por fim, exploram-se
estratégias que, de maneira andloga ao NEQO, investigam ajustes dindmicos de recursos
e intensidade de aprendizagem — ou seja, a modulacdo dos hiperparametros do Meta-
Learning — voltadas a cendrios veiculares caracterizados por restricdes de conectividade
e capacidade computacional.

A combina¢do de FLL. e GCNs tem sido aplicada em diversos trabalhos de pre-
visdo de trafego, dado que a modelagem em grafos permite capturar eficientemente
as correlacdes espaciais e topoldgicas dos dados. Por exemplo, em [Wang et al. 2022,
Qi et al. 2023], usudrios de diferentes regides participam do treinamento federado de um
modelo GCN para prever fluxo de veiculos, preservando a privacidade de seus dados lo-
cais. Embora esses estudos mostrem avangos significativos, observa-se que a obtencao de
acurdcia satisfatéria pode demandar um grande nimero de rodadas de comunicagao, so-
bretudo em cendrios amplos e com maior heterogeneidade estatistica. Esse fator motiva
o desenvolvimento de estratégias que acelerem o processo de convergéncia e reduzam
a sobrecarga de troca de pardmetros entre clientes e servidor em ambientes veiculares
altamente dinamicos.

Nos udltimos anos, algumas pesquisas buscaram adicionar Meta-Learning ao con-
texto de FL com GCNs, com vistas a enfrentar tanto a heterogeneidade estatistica quanto
a adaptacdo rdpida a novos nds ou regides. Em [Liand Wang 2022], por exemplo,
explora-se um modelo de Meta-Learning para previsdo espago-temporal com FL, evi-
denciando melhorias na adaptacdo dos nds a diferentes distribui¢cdes de dados. Ja o
trabalho de [Lee et al. 2023] propde um mecanismo de geracdo de hiperpardmetros por
Meta-Learning, visando ajustar estratégias de personalizacao para cada cliente, aliando a
computacgao distribuida a flexibilidade de aprendizado por meta-modelos. Apesar desses
avanc¢os, ainda ha oportunidades de explorar o balanceamento entre custo computacio-
nal e poder adaptativo, sobretudo quando os recursos computacionais variam de forma
dindmica no tempo ou entre veiculos.

Alguns trabalhos focam em estratégias que ajustam dinamicamente a intensidade
de aprendizado local ou a quantidade de recursos computacionais empregados, a fim
de melhorar o desempenho em ambientes de conectividade e recursos limitados. Em
[Feng et al. 2024], por exemplo, discute-se a necessidade de se adaptar a carga compu-
tacional durante o processo federado conforme a flutuacao de trafego ou falhas de sen-
sores, apontando a relevancia de ajustar o grau de participacdo dos nds no treinamento.
Os trabalhos de [You et al. 2024] e [Li et al. 2024] sugerem mecanismos de atencdo e
ajustes dindmicos de parametros para que cada né (ou cliente) possa adequar o nivel de
personalizacdo de acordo com sua complexidade local ou mudanca repentina em padroes
de trafego, mas ndo abordam integralmente o aspecto do controle adaptativo federado e
meta-learning de forma conjunta. Além disso, surgem propostas que variam a frequéncia
de atualizagao local em func¢ao do histérico de perdas ou disponibilidade de recursos, evi-
tando sobrecargas de processamento em nds com limitagdo de poder de computacido ou
restricoes de conectividade.

Com base na andlise do estado da arte, € possivel observar que os trabalhos que



integram FL. e GCNs no contexto de previsao de trafego, em sua maioria, ndo abordam de
forma eficaz os desafios relacionados a escalabilidade e ao elevado numero de rodadas de
comunicacao necessdrias para alcancar a convergéncia em cendrios de larga escala. Al-
gumas pesquisas mais recentes buscam mitigar essas limitacdes ao incorporar técnicas de
Meta-Learning ao FL. com GCNs, evidenciando maior capacidade de adaptagcdo a ambi-
entes heterogéneos No entanto, essas abordagens ainda tendem a empregar configuracoes
estdticas de aprendizagem, sem considerar a variabilidade do contexto veicular. Dife-
rentemente dessas abordagens, nossa proposta explora precisamente o aspecto de ajustar
dinamicamente o esfor¢o de Meta-Learning federado com GCNs, com base na qualidade
do aprendizado, levando em conta a perda local ou a varia¢ao do trafego, mantendo, ao
mesmo tempo, a escalabilidade e a eficiéncia computacional.

3. Proposta

O principal objetivo do NEO € oferecer uma estratégia eficaz e adaptativa para FL em VA-
NETs atrelado ao Meta-Learning, garantindo um equilibrio entre desempenho preditivo
e custo computacional. Para isso, o NEO visa implementar um mecanismo adaptativo e
dindmico que ajusta continuamente a intensidade do aprendizado local para cada cliente.
Nas proximas subsecOes, os principais componentes do NEO serdo detalhados.

3.1. Definicao do Problema

As VANETS possibilitam que veiculos e infraestruturas fixas compartilhem dados para
aprimorar a seguranca e a eficiéncia do trafego. No entanto, implementar FL nessas redes
enfrenta desafios como alta mobilidade dos nos, conexdes intermitentes, heterogeneidade
dos dados locais e ineficiéncia na utiliza¢ao dos recursos das RSUs [Valente et al. 2023].
Assim, torna-se fundamental desenvolver estratégias que reduzam o tempo necessario
para a convergéncia do treinamento federado, tanto em termos de tempo de processamento
quanto da taxa de convergéncia da perda.

Na proposta apresentada, introduzimos uma camada de pré-aprendizado via meta-
learning, realizada no inicio de cada rodada, que ajusta os pesos iniciais dos modelos.
Esse ajuste inicial permite que, ao incorporar novas tarefas, os modelos atinjam um estado
mais proximo da convergéncia, reduzindo o nimero de rodadas necessarias e, consequen-
temente, o tempo total de processamento.

Nosso cendrio é composto por r; € R = {ry,ra,...,7,} onde r representa
uma RSU, cada uma possui um conjunto de dados d; composto por uma tupla (x;,y;),
onde z; representa os dados de fluxo e quantidade de veiculos para RSU e y; € a veloci-
dade média dos carros ou seja, D = U,;crd;. Sabendo que cada RSU possui um modelo
w;, podemos definir nosso modelo global w, da seguinte forma.

|R|

d;
wy =Y |‘D||wi (1)

i=1

Assim, o objetivo principal é minimizar a seguinte fungio objetivo F'(w,)

|d;|
D]

min F'(w,) onde F(w,) = Z

=0 |

L(wg; x;,y;) ()

onde L representa a fung@o de perda do modelo para os dados da RSU.



Em suma, a definicao do problema consiste em ajustar previamente os pesos dos
modelos por meio do meta-learning, de forma que clientes com dados mais complexos
consigam convergir para uma perda aceitdvel em menos rodadas, minimizando o tempo
de processamento necessdrio para alcancar a convergéncia global, como € demonstrado
na proéxima subsecao, que o NEO, visa resolver tais desafios.

3.2. Aprendizado Federado com Meta-Learning Dinamico

O FL com Meta-Learning pode ser desafiador, especialmente quanto ao ajuste dinamico
da intensidade do aprendizado local. O Meta-Learning tradicional, exemplificado pelas
abordagens MAML[Finn et al. 2017] e FOMAML|[Nichol et al. 2018], opera em dois lo-
ops de treinamento: no inner loop, o modelo € treinado localmente com os dados do
cliente para se adaptar rapidamente a novas tarefas; no outer loop, as atualizac¢des locais
de pesos sdo agregadas para ajustar globalmente os pardmetros iniciais. O MAML consi-
dera derivadas de segunda ordem para otimizar esse processo, buscando uma inicializagao
que minimize o esfor¢o de adaptacdo, enquanto o FOMAML simplifica esse cédlculo ao
aproximar o meta-gradiente apenas pelas derivadas de primeira ordem, reduzindo signi-
ficativamente o custo computacional sem comprometer substancialmente a eficiéncia de
adaptacdo. A nossa proposta depende fortemente do FOMAML para balancear desempe-
nho e sobrecarga de cdlculo, aproveitando sua abordagem de primeira ordem para ajustar
de forma dinamica a intensidade do aprendizado local em cada cliente.

Além disso, cada treinamento de Meta-Learning possui um pequeno conjunto de
dados da base tradicional, denominado meta-subset, que € a parte do treinamento desti-
nada ao Meta-Learning e que se subdivide em conjuntos de suporte e guery. Dessa forma,
o cliente executa primeiramente o Meta-Learning com o meta-subset selecionado, ajus-
tando os pesos do modelo de maneira adaptativa antes de proceder com o treinamento
tradicional. Esse ajuste dinamico visa melhorar a eficiéncia do aprendizado, equilibrando
a precisao do modelo com o custo computacional.

Contudo, em vez de realizar uma atualizagdo abrupta nos pesos durante o ou-
ter loop, como na abordagem classica do FOMAML, o NEO faz um ajuste gradual nos
pesos, ponderando-os por um fator de ponderacdo €2;, dado pela relacdo entre o tama-
nho do meta-subset utilizado por cada cliente (|s;|) e o tamanho maximo permitido |M|.
Essa ponderacdo gradual permite uma atualiza¢do mais suave e proporcional dos pesos,
ajustando o esforco computacional de cada cliente conforme seu desempenho de apren-
dizado. Como resultado, o processo de aprendizado se torna mais eficiente, evitando so-
brecarga e permitindo que a adaptacdo do modelo seja feita de maneira mais equilibrada.
A ponderacgdo é obtida conforme Equacdo 3:

Q, — ||j;|‘ 3)

Além disso, diferente das outras abordagens, o NEO propde a selecdo dindmica
do tamanho do meta-subset. Nesse mecanismo, a quantidade de dados utilizados por
cada cliente no treinamento € ajustada com base na métrica de desempenho local (como
a perda). Clientes com desempenho superior passam a utilizar subconjuntos menores de
dados, enquanto aqueles com desempenho inferior fazem uso de subconjuntos maiores,
permitindo uma adaptagdo mais eficaz aos dados locais.



3.3. Visao Geral do NEO

A Figura 1 apresenta a arquitetura geral do NEO. O sistema € composto por um servidor
central, responsavel pela agregacdo dos pesos globais e pelo ajuste dindmico do tamanho
do meta-subset (|si|), e por diversas RSUs distribuidas, que atuam como clientes. Cada
RSU emprega modelos baseados em GCNs e um mecanismo de Meta-Learning adapta-
tivo para o treinamento local.

Servidor Central

Agregagdo + Ajuste s_k

e

V0 + loss: V6: + loss: Vs + loss,

ot (9) ot (8) oditt. (3)
Learning Learning Learning

dados locais dados locais dados locais
> = = > = = > = =
= = -y =
Veiculos sob Veiculos sob Veiculos sob
alcance da RSU 1 alcance da RSU 2 alcance da RSU N

Figura 1. Overview da arquitetura do sistema proposto com meta-learning fede-
rado adaptativo.

Cada cliente coleta dados continuamente dos veiculos em sua area de cobertura,
tais como velocidade, direcao, fluxo e estado do trafego. Em cada rodada federada, ciclo
de comunicagdo no qual o servidor envia o modelo global atualizado aos clientes, os cli-
entes realizam o treinamento local com seus dados e enviam de volta seus pesos e perdas
locais. Durante esse processo, o servidor envia aos clientes os parametros globais do mo-
delo 6 e o valor atualizado do meta-subset |s|. Os clientes treinam com o algoritmo de
Meta-Learning localmente com um subconjunto de dados do tamanho definido (D,,¢s,),
aplicam a ponderacgao pelo fator §2;, e seguem para a etapa tradicional de treinamento com
seus pesos ja atualizados,e depois retornam os pesos e perdas locais ao servidor.

Assim, esse processo de feedback continuo permite ao servidor ajustar o esforco
de pré-aprendizado na rodada seguinte, levando em conta o desempenho agregado das
RSUs e, assim, balanceando o custo computacional com a taxa de convergéncia. Dessa
forma, o NEO atenua o tempo excessivo que o Meta-Learning tradicional costuma in-
troduzir, a0 mesmo tempo em que mantém uma rapida convergéncia do modelo. Em
particular, a selecdo dinamica do meta-subset ¢ a ponderacao gradual dos pesos siao
cruciais para alcancar eficiéncia e desempenho em cenarios de FL em VANETS.

O Algoritmo 1 detalha o processo executado no servidor. O servidor coordena
o processo federado distribuindo os parametros globais #; e controlando dinamicamente
o tamanho do meta-subset |s;| para cada cliente. Cada cliente recebe o modelo global
juntamente com o valor s;, que determina a quantidade de dados que ele devera utilizar



para o Meta-Learning (Linha 5). Esse procedimento é o que diferencia o NEO do FL
tradicional: o Meta-Learning é executado no inicio de cada rodada (antes do treinamento
local tradicional), ajustando os pesos do modelo com base em um subconjunto dos dados
locais. Apds esse passo inicial, o cliente realiza o treinamento tradicional utilizando o
modelo ja ajustado, o que significa que o esfor¢co adaptativo é computado separadamente
e antecipadamente. O servidor, entdo, agrega os pesos ponderados e atualiza o modelo
global (Linha 9). A estratégia de ajuste, baseada na comparacao entre a média das perdas
atuais e a rodada anterior, permite aumentar ou reduzir |s;|, conferindo maior ou menor
influéncia ao cliente conforme seu desempenho (Linhas 10 a 14).

O Algoritmo 2 detalha os passos realizados pelos clientes no NEO. Cada cliente
recebe o modelo global 6; e o valor |s;| do servidor, determinando a quantidade de da-
dos que serd utilizada para o Meta-Learning (Linha 1). Na linha 2, o cliente seleciona
exatamente |s;| amostras de seu conjunto local para formar o subconjunto D,,c;,. O pro-
cedimento de meta-learning (linha 3) ocorre antes do treinamento tradicional, ajustando
os pesos do modelo local com base nesse subconjunto e preparando o modelo para o trei-
namento posterior. Apds o meta-learning, o cliente calcula os pesos e a perda local (linha
4) e envia essas informagdes para o servidor (linha 5), de forma que o impacto do esforco
adaptativo possa ser considerado na atualizacdo global. Esse fluxo distingue-se do FL
tradicional, pois o0 meta-learning, que ajusta os pesos antes do treinamento completo, é
executado a cada rodada, garantindo que o modelo local seja refinado de acordo com a
quantidade de dados definida dinamicamente.

Algorithm 1 Servidor - FL com Meta-Learning Adaptativo
1: Input: Parametros iniciais do modelo global 6, tamanho inicial do meta-subset s;
2: Output: Modelo global 6
3: Inicializar last_loss_mean <— None
4: for cada rodada de treinamento ¢ do

5: for cada cliente + do

6: ~ Enviar 6, e s; ao cliente %

7: for cada cliente 7 do

8: ~ Receber V¥, e perda local [;

9: Calcular M <+ max;(]s;|)

10: Atualizar modelo: 0,11 =6, —7n- >, (‘jw—” . Véi)
11: Calcular média de perdas [oss_mean = % >l
12: if loss_mean > 1.10 - last_loss_mean then
13: ~ Aumentar |s;| (até limite)
14: else if loss_mean < threshold_loss then
15: . Reduzir |s;| (até limite)
16: | Atualizar last_loss_mean < loss_mean

De maneira geral, o NEO apresenta uma abordagem inovadora ao integrar o Meta-
Learning adaptativo no fluxo tradicional do FL, ajustando dinamicamente o esforco de
cada cliente e proporcionando um equilibrio entre desempenho preditivo e eficiéncia com-
putacional.

4. Avaliacao de Desempenho

Esta secdo descreve a metodologia e as métricas utilizadas para avaliar a eficiéncia do
NEO em comparac¢ao com outras abordagens do estado da arte de FL. Além disso, apre-



Algorithm 2 Cliente - Meta-Learning Adaptativo com Ponderagao

1: Input: Modelo global 6, valor de |s;| recebido do servidor
2: Selecionar D,,erq C Dipear cOM | Dypera| = |4

Executar meta-learning local sobre D1,

Calcular pesos V6, e perda local [; sobre o meta-subset
Enviar V0, e [; ao servidor

Output: Peso local e perda local

A A

senta e discute os resultados obtidos. A anélise abrange a eficicia do método dindmico de
Meta-Learning proposto, bem como sua eficiéncia em termos de tempo de treinamento e
desempenho preditivo.

4.1. Metodologia

Para a avaliacdo de desempenho, o NEO foi comparado a duas outras abordagens, a sa-
ber: FL-LSTMGC e FOMAML. A solucao baseline corresponde ao FL-LSTMGC tra-
dicional [Yu et al. 2018], que utiliza uma arquitetura basica de FL com LSTMGC sem
qualquer adaptacdo ou Meta-Learning. Esse modelo emprega duas camadas LSTM (Long
Short-Term Memory), cada uma com 24 unidades, seguidas por uma camada densa que
ajusta a saida ao ndmero de n6s do grafo, mantendo a integridade dimensional por meio
de agregacdo média e concatenagdo. A abordagem FOMAML integra o Meta-Learning
de primeira ordem ao treinamento federado tradicional, visando aprimorar a adaptac¢io do
modelo em ambientes dindmicos, embora sem oferecer um controle adaptativo.

Além disso, cada RSU (representando um cliente no processo federado) possui
seu proprio grafo local, que é utilizado para modelar as interacdes espaciais entre oS
veiculos na drea de cobertura da RSU. Em nosso estudo, a delimitagdo geografica de
cada RSU foi determinada por meio de um agrupamento das coordenadas dos pontos de
coleta utilizando o algoritmo K-Means. Assim, cada RSU representa uma zona definida
pela proximidade geografica dos dados. Devido a distribuic@o das vias, constatou-se que
uma das RSUs precisou abranger uma area maior para incluir todos os pontos de coleta
correspondentes, resultando em um raio efetivo superior aos demais.

A estrutura do grafo global é composta pelas interagdes entre essas RSUs, sendo
as conexoes entre elas modeladas por meio de GCNs. A base de dados utilizada nos ex-
perimentos ¢ a PEMS11 [California Department of Transportation (Caltrans) 2025], am-
plamente empregada em tarefas de previsao de trafego. Os dados originais foram pré-
processados e segmentados geograficamente para representar o cendrio veicular dis-
tribuido. Para isso, utilizamos metadados com as coordenadas de cada estac@o de coleta,
permitindo aplicar o algoritmo K-Means para agrupar os pontos em 10 zonas distintas,
cada uma correspondendo a uma RSU.

A segmentacgdo foi conduzida como se segue. Inicialmente, os dados de trafego
foram processados em blocos, com as coordenadas extraidas e armazenadas. Em seguida,
o algoritmo K-Means agrupou todas as coordenadas com base em sua proximidade ge-
ografica, formando 10 clusters. Apds a clusterizacao, os dados de cada grupo foram sal-
vos em arquivos separados, representando as diferentes RSUs utilizadas no treinamento
federado.

A Figura 2 ilustra a segmentagao realizada. Cada ponto representa uma medigao
de velocidade média, colorida de acordo com sua intensidade, enquanto os circulos deli-
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Figura 2. Dispersao geografica das medicoes de velocidade média com divisao
em zonas de cobertura por RSU.

mitam as zonas geograficas associadas a cada RSU. Essa representacdo evidencia a hete-
rogeneidade espacial e de trafego, mostrando que os limites das RSUs variam conforme
a dispersdo dos dados. Cada RSU atua, assim, como um n6 de aprendizado local, captu-
rando o comportamento do trafego em sua regido especifica. A modelagem local por meio
de GCNs possibilita a extragdao de padrdes espaciais relevantes em cada zona, enquanto
a coordenacdo global via FL consolida um modelo robusto e generalizavel para todo o
sistema veicular.

As métricas consideradas para avaliacdo de desempenho foram o MSE (Mean
Squared Error) e o MAE (Mean Absolute Error). O MSE reflete a diferenca quadratica
média entre as previsdes e os valores reais, enquanto o MAE mensura a diferenca média
absoluta, sendo menos sensivel a outliers. O treinamento conta com a técnica de Early
Stopping (EA), a qual interrompe o processo assim que a convergéncia € atingida. Em-
bora a abordagem proposta inclua uma etapa adicional de Meta-Learning, os experimen-
tos demonstraram que o EA acelera a convergéncia, resultando em um tempo total de
processamento inferior ao observado no baseline. Quando o EA € desabilitado, o tempo
de treinamento do NEO torna-se superior ao do baseline, porém ainda permanece inferior
ao do FOMAML. Isso evidencia que o ganho temporal proporcionado pelo NEO esta di-
retamente relacionado a sua capacidade de acelerar o processo de convergéncia durante o
treinamento.

4.2. Resultados

A Figura 3 apresenta a evolucao da perda (loss) em relacdo ao tempo de treinamento total
para as abordagens consideradas. O NEO apresentou uma reduciao mais rapida da perda
ao longo das rodadas em comparagdo com o FOMAML, ao atingir a convergéncia desde
a rodada 13 enquanto o FOMAML atinge na rodada 40, considerando 50 rodadas. Isso
confirma que a estratégia de Meta-Learning dinamico proposta acelera a convergéncia
do modelo, mantendo a precisdo. A capacidade de ajustar dinamicamente o meta-subset
de cada cliente, considerando seu desempenho local, facilita essa aceleracdo, tornando o
processo de aprendizado mais eficiente.

A Figura 4 apresenta o tempo de treinamento total das abordagens considera-
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Figura 4. Resultados de tempo de treinamento médio para as abordagens consi-
deradas.

das. Pode-se notar que apesar do tempo da proposta nao superar o do FOMAML (que
por sempre usar um tamanho padrdo de meta-subset ndo possui variancia no tempo de
processamento), em totalidade, ele ainda sim consegue superar o tempo do baseline, atre-
lado ao fato, de que apesar de NEO envolver uma etapa extra de Meta-Learning, ainda
assim é uma abordagem que atinge a convergéncia em um menor tempo. O comporta-
mento de NEO demonstra um processo de aprendizado mais eficiente, que requer menos
tempo total de treinamento para alcancar uma perda baixa em comparaciao ao baseline
e FOMAML. Esse comportamento € um reflexo direto da personalizacdo adaptativa da
exploracao local proposta pela NEO, que ajusta o meta-subset de forma dinamica, acele-
rando a convergéncia.

De maneira geral, os resultados indicam que a NEO favorece um equilibrio entre
a reducdo da perda e a efici€ncia temporal, tornando-se uma abordagem promissora para
redes veiculares com restricoes computacionais. A proposta reduziu a perda com menos
rodadas de treinamento em comparagdo com o FOMAML em 5%, ao mesmo tempo em
que apresentou um tempo de treinamento total inferior ao do baseline, em cerca de 8%,
devido ao ajuste dinamico do meta-subset. Esse comportamento sugere que uma abor-
dagem adaptativa pode contribuir para otimizar o processo de aprendizado, reduzindo o
custo computacional sem comprometer a evolu¢ao do modelo.

A Figura 5 apresenta os valores de RMSE (Root Mean Square Error) para cada
RSUs, comparando o desempenho das abordagens. Com ela, podemos perceber que o
desempenho das estratégias varia conforme as caracteristicas locais de cada RSU. Em
RSUs como a 2 e a 14, por exemplo, a estratégia NEO apresenta valores significativa-



mente menores de RMSE, sugerindo que o ajuste dindmico do meta-learning melhora a
previsdo nessas regides. Por outro lado, em RSUs 4, 5, 6 e 10, a abordagem FOMAML
obtém os melhores resultados, enquanto na RSU 9 o modelo tradicional (baseline) supera
as demais. Essa variacdo indica que a eficicia do método de meta-learning adaptativo
depende fortemente da heterogeneidade dos dados locais e das condicdes especificas de
cada RSU, reforcando a necessidade de um mecanismo de ajuste dindmico para equilibrar
a precisao preditiva e o custo computacional em ambientes veiculares.
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Figura 5. Resultados de Root Mean Square Error (RMSE) médio (com desvio
padrao) por Roadside Unit (RSU) para as estratégias consideradas.

Os experimentos indicam que, em condi¢des controladas, a NEO alcangou um
equilibrio satisfatério entre tempo de processamento e desempenho preditivo. Embora
os ganhos ndo sejam expressivos em valores absolutos, o objetivo principal era demons-
trar que a perda converge em um tempo menor que o baseline e, sobretudo, antes do
FOMAML, este que foi escolhido pela sua eficiéncia computacional. Os cendrios avali-
ados abrangem operacdes em ambientes veiculares urbanos, com variagdes de fluxo em
horérios de pico e fora de pico, bem como aplicag()es em rodovias de trafego intenso,
onde a capacidade de convergir rapidamente € essencial. Esses resultados reforcam a
viabilidade da abordagem para cendrios veiculares, nos quais otimizar o trade-off entre
qualidade de modelo e custo computacional é fundamental.

5. Conclusao

Este artigo propds uma abordagem inovadora de Meta-Learning federado adaptativo para
otimizar o aprendizado em VANETSs. A principal inovacdao da proposta € a adaptacao
dindmica do tamanho do meta-subset, o que permite uma exploragdo local mais eficiente
dos dados, equilibrando custo computacional e desempenho preditivo. Os experimentos
demonstraram que a abordagem oferece ganhos em eficiéncia temporal e desempenho
preditivo. Comparada a outras abordagens do estado da arte, a proposta foi capaz de
reduzir a perda (loss) de forma mais rdpida e com bom tempo de treinamento, além de
ponderar corretamente o emprego da convergéncia do Meta-Learning. A personalizagdo
adaptativa do meta-subset permitiu uma convergéncia mais eficiente, confirmando que a
adaptacgao local pode acelerar o processo de aprendizado em ambientes federados.

Como trabalhos futuros, pretende-se incluir a integracao de técnicas avancadas de
FL, como a selecdo de clientes conforme sua necessidade ou disponibilidade de recursos,
para lidar com cendrios ainda mais dinamicos e desafiadores. Além disso, a aplicacio
da proposta em outros contextos de redes de comunicagdo, como Rede 5G e Internet das



Coisas (IoT), pode ampliar o impacto da solugdo, explorando diferentes tipos de conecti-
vidade e padrdes de dados em tempo real.
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