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Abstract. Electrical demand forecasting faces challenges related to data confi-
dentiality and the heterogeneity of consumption profiles. This work proposes a
clustered federated learning strategy that combines a cluster topology revised
at runtime through merging and creation with a reputation function that weights
the quality of local models alongside exploration bonuses for both clients and
clusters. The results demonstrate that the cluster models achieved a mean squa-
red error approximately 0.146 orders of magnitude lower than that of a single
global model trained with FedAvg, while also better tracking the consumption
curves of the participants within their respective clusters.

Resumo. A previsdo de demanda elétrica enfrenta desafios de confidenciali-
dade e de heterogeneidade dos perfis de consumo. Este trabalho propde uma
estratégia de aprendizado federado com agrupamento (clustered federated le-
arning) que combina uma topologia de clusters revisada em tempo de execugdo
por fusdo e criagdo com uma funcdo de reputagdo que pondera a qualidade dos
modelos locais e bonus de exploragdo de cliente e de cluster. Os resultados de-
monstram que os modelos-cluster alcancaram erro quadrdtico médio cerca de
0,146 ordens de grandeza menor que o de um modelo global tinico treinado com
FedAvg, além de acompanhar melhor a curvas dos participantes de seu cluster.

1. Introducao

A crescente demanda global por energia, aliada a necessidade de descarbonizagdo, im-
pulsionou a transicao para sistemas de energia distribuidos e renovéveis, cada vez mais
informatizados. Ao ganho de controlabilidade correspondeu um aumento significativo da



complexidade das operacdes em sistemas elétricos de poténcia [Thwe et al. 2025]. Nesse
cendrio, marcado pelo alto volume de dados, a previsdao da demanda de eletricidade torna-
se um fator critico para garantir a estabilidade, a alocacdo eficiente de reservas de con-
tingéncia e a mitigacao de riscos operacionais [Casolaro et al. 2023].

A previsdo de demanda estd presente em diversos dominios do setor elétrico,
como em sistemas com alta penetracdo de fontes intermitentes, prever a geracao
otimiza o despacho de fontes de resposta rapida, mitigando o risco de disturbios
sisttmicos [Azzalini et al. 2025]. Adicionalmente, a previsdo € também determinante
para estratégias de resposta a demanda [Navidi et al. 2023], como a integragdo de veiculos
elétricos [He 2024] e otimizacao de sistemas de armazenamento [Humiston et al. 2026].
No entanto, o comportamento histdrico isolado ndo basta para predi¢cdes confidveis, sendo
necessdria a inclusdao de multiplas varidveis correlatas, processo que acarreta 0 aumento
da dimensionalidade do problema e, portanto, do custo computacional. Consequente-
mente, abordagens tradicionais de previsdao tornaram-se menos eficientes para fornecer
resultados em tempo habil, como exige a operagdo moderna [Ramos et al. 2023].

Modelos baseados em aprendizado profundo (Deep Learning — DL)
consolidaram-se como estado da arte por sua capacidade de capturar correlacdes
nao-lineares complexas [Dakheel and Cevik 2025]. Entretanto, esses modelos enfrentam
dois desafios criticos: a escassez de dados no cendrio de cold start, em que novos
ativos ndo possuem historico suficiente [Silva et al. 2024], e a centraliza¢do de dados,
que impde entraves de seguranca e privacidade [Mendes et al. 2024]. Esses problemas
deslocam o foco para a estratégia de treinamento apropriada.

Nesse contexto, o aprendizado federado (federated learning — FL) emerge como
uma alternativa, permitindo que multiplos clientes treinem um modelo global, compar-
tilhando apenas parametros, € ndo dados brutos [Grataloup et al. 2024]. Além de evi-
tar a centralizacdo, o FL permite que novos clientes iniciem modelos locais a partir
de uma representacdo pré-treinada, mitigando o cold start [Mendes et al. 2024]. Sua
aplicacdo a previsao de demanda, porém, impde desafios de selecio de participan-
tes [Ramos et al. 2026], de estratégia de agregacdo [Ali et al. 2025] e de eficiéncia na
comunicacao cliente-servidor [Wang et al. 2023].

Dado que operadores de redes de distribuicdo gerenciam centenas de milha-
res de clientes, a selecdo dos participantes dos modelos globais € uma decisdo critica.
Mostra-se entdo necessario restringir a participagdo aos clientes mais representativos
dos padrdes de consumo, sem que haja degradacdo do desempenho. Reconhecendo
essa necessidade, este trabalho propde uma estratégia de selecdo baseada em clusters
dindmicos [Bandoria et al. 2026], situada na linha de FL com agrupamento (Clustered
Federated Learning — CFL). A abordagem revisa periodicamente os clusters, define o
cliente representativo de cada um e os ranqueia considerando a eficacia intra-cluster, o
desempenho coletivo e a equidade de selecdo.

As principais contribui¢des desta pesquisa sao:

* Uma topologia de cluster auto-ajustavel, revisada em tempo de execucdo por
operacoes de fusdo e criagdo a partir da similaridade entre os modelos-cluster;

* Mitigar o viés de selecdo por meio de um indice de reputacdo que combina a
qualidade do modelo local e um bonus de exploragdo para clientes e clusters;



* Avaliagdo desses mecanismos na previsdo de demanda elétrica residencial, deli-
mitando em que condi¢des os modelos-cluster superam um modelo global tnico.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta trabalhos
relacionados; a Se¢do 3 descreve o método proposto; a Secao 4 detalha o estudo de caso;
a Secdo 5 demonstra os resultados; e a Secao 6 discute os resultados e diretrizes futuras.

2. Revisao da Literatura

Para viabilizar essas previsdes em cendrios de larga escala sem comprometer a privaci-
dade, o artigo de [Ramos et al. 2026] exibe uma abordagem consistente na utilizacao dos
espacos latentes gerados de modelos variacionais (TimeVAE) para selecdo de clientes
representativos. Essa estratégia permite agrupar perfis de consumo e reduzir custos de
comunicacdo sem a necessidade de compartilhar dados brutos, permitindo a escalabili-
dade de sistemas de distribui¢ao de energia.

Quanto ao estado da arte, a revisdao de [Fu et al. 2023] investiga os desafios de
uma selecdo eficiente em FL e ressalta a ponderacdo entre a selecdo priorizada e a
diversificacdo feita durante a selecdo. Esse compromisso € destacado como um dos prin-
cipais questionamentos quando a sele¢do ¢ formulada como uma tarefa de otimizacdo e
aprendizado ativo, perspectiva também explorada no trabalho de [Ahmed et al. 2025].

Para exemplificar a selecdo como tarefa de otimizacdo, [Wu et al. 2025] propdem
uma estratégia baseada em algoritmo genético, cuja func¢do objetivo penaliza as solugdes
que violam o tempo limite estipulado para cada rodada. Apesar de maximizar o nimero
de participantes, a proposta introduz um elevado custo computacional devido ao processo
iterativo da meta-heuristica.

Na mesma linha, [Moyeen et al. 2025] rotulam a qualidade de cada cliente a partir
dos parametros de hardware e do desempenho do treinamento local, como contribuicao,
tempo de convergéncia e variacao dos pesos do modelo. A partir disso, os autores utilizam
aprendizado por reforco (reinforcement learning — RL) com o objetivo de maximizar a
funcao de reputacao modelada. Um dos principais problemas de sua proposta € a presenca
de clientes com poucos dados, o que pode enviesar o modelo global.

J4 [Rashid et al. 2025] avaliam o desempenho do modelo global em um conjunto
de dados mantido no servidor, antes e apds a contribui¢do dos modelos locais, ranqueando
os clientes por aproximacdes de Shapley value' para contornar o custo computacional do
calculo exato. Clientes com baixa reputacao perdem prioridade e, quando escolhidos, re-
cebem baixo peso na agregacdo. Para incentivar a exploracdo, clientes pouco selecionados
recebem boOnus iniciais de reputacdo, evitando que o modelo seja enviesado. Na pratica,
essa logica impede que perfis j4 amplamente explorados sejam agregados repetidamente,
mitigando redundancias e ampliando a diversidade de conhecimento do modelo global. O
mecanismo € valioso para a promog¢ao da equidade durante a selecao.

Os trabalhos anteriores tratam o agrupamento como etapa auxiliar da selecdo.
Uma linha distinta, denominada aprendizado federado com agrupamento (clustered fe-
derated learning — CFL), assume o agrupamento como elemento estrutural. Em vez

'A métrica Shapley value associa a cada input de modelos de previsdo um peso que simboliza o quanto
aquela variavel foi decisiva para uma determinada previsdo. Ela é complexa de calcular e, por isso, € muitas
vezes aproximada utilizando outras técnicas.



de um dnico modelo global, mantém-se um modelo por cluster, especializado em um
subconjunto de perfis. O FedGroup [Duan et al. 2021], por exemplo, particiona os cli-
entes segundo a similaridade das direcdes de atualizacdo de seus modelos locais. Mais
proximo do dominio deste trabalho, [Gholizadeh and Musilek 2022] emprega clustering
para previsao de carga elétrica, realizando o agrupamento dos clientes por meio dos hiper-
parametros ajustados a cada rodada, aliado a filtragem de participantes prejudiciais, com
comportamento monitorado pela perda do treinamento local. Embora essa abordagem
preserve a estabilidade do modelo global, ela pode introduzir viés de selecao ao excluir
perfis de consumo que divergem da média dos clusters estabelecidos.

Em sintese, a literatura evidencia as vantagens do clustering dinamico, do ran-
queamento de clientes e da promog¢ao da equidade, mas deixa duas lacunas. Primeiro, as
propostas de CFL revisadas mantém a topologia de clusters essencialmente estdtica apds
a formacao, e o agrupamento de [Gholizadeh and Musilek 2022], embora identifique cli-
entes representativos, nao incorpora essa informacgao ao critério de selecao. Segundo, os
mecanismos de equidade de [Rashid et al. 2025] atuam apenas no nivel do cliente, sem
considerar clusters inteiros que deixam de ser amostrados.

Este trabalho aborda essas lacunas com uma estratégia que opera em duas frentes:
a uma topologia autoajustdavel, que funde e cria clusters em tempo de execucio; e (b)
um indice multifatorial de reputacdo com bonus de explora¢c@o nos niveis de cliente e de
cluster. A contribui¢do ndo estd em usar clustering ou reputacdao em FL isoladamente, mas
na integracdo dos dois mecanismos e na sua avalia¢do na previsao de demanda residencial.
A hipétese central é que modelos-cluster, especializados em subconjuntos homogéneos
de perfis, alcancam erro médio inferior ao de um modelo global dnico treinado sobre todos
os clientes, o que permite quantificar o compromisso entre especializacdo e generaliza¢do
em FL.

3. Metodologia

A estratégia de selec@o proposta neste trabalho substitui o uso de um tnico modelo global
pelo uso de vérios, cada um associado a um cluster e chamado de modelo-cluster. Em
paralelo, a rotina emprega uma fun¢do de reputacdo associada a cada cliente para priorizar
os mais representativos de cada cluster. O algoritmo atualiza dinamicamente a formagao
dos clusters e os valores de reputacdo, com o objetivo de definir quais clientes devem
ser treinados e agregados nas rodadas seguintes. A finalidade é mitigar a degradacao dos
modelos-cluster causada pela agregacdo de clientes sem verificagdo de qualidade, além
de reduzir o custo atrelado ao treinamento de multiplos clientes.

3.1. Clusterizacao e Reputacao

No contexto de FL, o agrupamento deve ser guiado pelos parametros dos modelos e nao
pelos dados brutos, que permanecem nos clientes. A abordagem responde ao problema
de elevado erro individual, substituindo um tnico modelo global por multiplos modelos,
cada um representativo de um cluster. A rotina inicia-se com a formacao arbitraria de
clusters associados a modelos iniciais aleatérios e, por algumas rodadas, com a agregacao
direta de cada cluster com o seu cliente, para que os clusters tomem as formas destes. Em
seguida, os participantes e seus modelos sdo atualizados iterativamente até que se formem
clusters capazes de representar os distintos perfis de demanda presentes nos dados, por
dois mecanismos: merge € criacao de novos clusters.



O merge consiste na unido de dois clusters distintos cujos modelos apresentem
similaridade acima de um limiar 7,,,. O servidor agrega os dois modelos com 0 mesmo
operador de agregacdo empregado nas rodadas federadas (FedAvg) e consolida em um
unico conjunto os clientes de ambos os clusters. A criagdo de um novo cluster ocorre
no servidor quando o modelo treinado por um cliente selecionado apresenta similaridade
com seu modelo-cluster atual inferior ao limiar 7;,;. Nesse caso, o modelo do cliente
¢ comparado aos demais modelo-clusters. Se a similaridade com o melhor candidato
exceder 7,,, 0 cliente € realocado para ele. Caso contrdrio, um novo cluster unitario
¢ criado. Neste trabalho, os limiares superiores 7,, € inferiores 7;,; foram definidos
manualmente por meio de testes da aplicacdo. A medida de similaridade adotada é o
cosseno entre os valores de pesos dos modelos, reescalado para o intervalo [0, 1], em que
valores maiores indicam maior semelhanca.

Os limiares sao definidos manualmente, por inspe¢ao do nimero de clusters re-
sultante em execucgdes preliminares. Valores muito altos provocam fusdes sucessivas e
colapsam a topologia, enquanto valores muito baixos produzem fragmentacdo em clus-
ters unitarios. Nao foi conduzida busca sistematica nem andlise de sensibilidade.

A selecdo de clientes constitui uma etapa crucial da construcao dos clusters. Para
tal, implementou-se uma sele¢do por reputacdo: um valor numérico associado a cada
cliente que representa a relevancia de sua participagdo. A cada rodada, o valor escolhe %
dentre os clusters existente e, em cada um deles, seleciona o cliente de maior reputagdo
como representante, formando o ranqueamento intra-cluster, € nao global.

Inicialmente, a reputacio resume-se aos metadados M associados ao poder com-
putacional e de dados de cada cliente: tamanho local, qualidade de conexao e capacidade
de processamento. Como o estudo de caso simula clientes com o mesmo perfil computa-
cional, adota-se M = 0 para todos, de modo que a primeira selecdo € equiprovavel e as
diferencas de reputacdo emergem apenas do treinamento. A partir da primeira rodada, o
valor € atualizado pela qualidade do modelo treinado e pelos bonus de exploracao.

Clientes que treinaram modelos com baixos erros sdo interessantes de seleciona-
dos novamente, pois demonstram boa capacidade preditiva sobre seus proprios dados,
sendo essa a defini¢cdo de qualidade de um cliente adotada nesse trabalho. No entanto,
usar essa métrica como fator principal na selecdo causa enviesamento: clientes de menor
erro raramente mudam, pois tal condi¢io € fortemente influenciada pela qualidade dos
dados, invariavel durante a simulagao.

Para mitigar isso, emprega-se o bonus de explora¢do. que acresce valor aos cli-
entes menos selecionados e aos clusters subutilizados, incentivando o servidor a agregar
participantes cujos dados ainda nao estejam representados. Tanto o tempo limite de inati-
vidade quanto o grau do bonus sdo parametros ajustaveis. Matematicamente, o indice de
reputagao € descrito por:

RY=QW +a-E®+8.E® (RO = M), (D

onde R é a reputacgio do cliente na rodada ¢t; M os metadados iniciais; Q) é a qualidade
do modelo treinado na rodada ¢, calculado segundo uma fungdo inversa do erro; El(f) e
Eét) sdo contadores de rodadas consecutivas em que o cliente e seu cluster nao foram

selecionados; e « = 0,2 e 5 = 0,4 sdo os pesos de controle de exploracao.



O Algoritmo 1 descreve a interagdo desses processos com a rotina tradicional de

FL, cobrindo a clusterizacdo, a constru¢do da reputacao e as principais etapas da estratégia
de selecdo. As secOes seguintes detalham as etapas de pré-processamento, treinamento e
avaliacdo de desempenho dos modelos utilizando o método proposto.

Algoritmo 1: Rotina de treinamento do método.

Entrada: n (nimero inicial de clusters), k (nimero de clusters por rodada),

Tins (limiar de diferenca), 7y, (limiar de similaridade)

1 Inicializa n clusters arbitrarios;
2 Inicializa reputacdes dos clientes;
3 para algumas rodadas iniciais faca

4
5
6
7

8
9

10

11

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

26
27
28
29
30
31

‘ Treine e agregue diretamente cada modelo recebido e cluster;
fim para
para cada rodada federada restante faca

Seleciona clientes representativos para os k clusters atuais (um por
cluster);
Clientes realizam o treinamento local;
Modelos locais sdo enviados ao servidor;
para cada modelo cluster recebido Mc,.. faca
se similaridade(M cyec, M Crelativo) < Tiny €NtA0O
alocado + falso;
para cada modelo de cluster M c; faca
se similaridade(Mc;, M c;¢c) > Tsyp €ntao
Cliente entra no cluster i;
alocado < verdadeiro;
interromper;
fim-se
fim-para
se ndo alocado entao
‘ Cliente entra em um novo cluster unitario;
fim-se
fim-se
fim-para
para cada par de clusters distintos Mc; e Mc; faca
se similaridade(Mc;,Mc;) > T, entao
‘ Grupos sao unidos (merge);
fim-se
fim-para
Os mapas de clusters e clientes sdo atualizados;
Atualiza as reputagdes através da equacio de R®);

32 fim-para

3.2. Pré-Processamento

Com os clusters formados e os clientes representativos selecionados, os dados de cada
cliente sdo organizados para uso pelos modelos preditivos. O pré-processamento € subdi-
vidido nas seguintes operacoes:



1. Limpeza de dados: eliminam-se colunas sem validade semantica, como indices
e identificadores;

2. Tratamento de valores nao-numeéricos: substituem-se por pardmetros constan-
tes, pois apenas dados numéricos sao processados no treinamento.

3. Divisao dos dados: separam-se amostras de treinamento e teste, permitindo a
validagdo objetiva de cada modelo local e dos modelo-cluster.

4. Padronizacao de escala: normalizam-se os dados para as mesmas escalas,
uma vez que escalas heterogéneas podem enviesar os modelos. Utilizou-se
normaliza¢gdo minimo-méximo com intervalo [—1, 1].

5. Janelamento temporal: geram-se os timelags (valores histéricos usados como
novas features) por shift temporal, etapa fundamental porque grande parte da
informagao de consumo day-ahead reside historico.

Os dados pré-processados sao salvos localmente em cada cliente em formatos de
arquivo otimizados, acelerando o acesso local durante as sucessivas rodadas. Os dados
brutos nao deixam o cliente em nenhuma etapa.

3.3. Pos-Processamento

Esta etapa corresponde ao treinamento local, a agregacdo e a avaliacdo dos modelos. O
treinamento local segue a abordagem convencional de aprendizado profundo, em que
multiplas arquiteturas de redes neurais podem ser selecionadas para otimizar pesos e vie-
ses utilizados na predicao.

Ap6s cada treinamento local, os modelos dos clientes sdo avaliados e os resulta-
dos retornados ao servidor para atualizacdo de reputacdo e validacdo global. A métrica
adotada é o Erro Médio Quadratico (Mean Squared Error — MSE). Os dados utilizados
na avaliac@o nunca foram vistos durante o treinamento, pois foram separados na etapa de
pré-processamento, evitando viés de avaliacao.

Apds o servidor receber os modelos treinados de cada cliente selecionado,
executa-se o processo de agregacdo com os modelos-cluster. A agregacido consolida o
conhecimento de multiplos modelos de aprendizado de maquina. Diversos algoritmos
podem ser empregados; este trabalho utiliza o FedAvg pela simplicidade e para permitir
maior foco no impacto da selecao de clientes. Este algoritmo agrega modelos por meio
de uma média dos pesos ponderada pelo nimero de amostras locais, operador também
empregado na fusdo de dois clusters. A sec¢do seguinte apresenta o estudo de caso € os
parametros utilizados nas simulagdes. A finalidade é a demonstrag¢do dos resultados pela
aplicacao da metodologia de selecdo proposta.

4. Estudo de Caso

Os dados provém da base de dados Pecan Street Inc. [Street 2024], colecao aberta com
informacodes detalhadas de consumo de eletricidade, 4gua e gés de residéncias nos Estados
Unidos. Utilizou-se a base da cidade de Austin, Texas, com resolug@o temporal de 15
minutos. O modelo recebe como entrada o historico do dia anterior, isto €, um timelag de
96 observacdes consecutivas.

O objetivo € prever os valores day-ahead da demanda elétrica residencial, re-
presentada pela varidvel grid. A base contém ainda o consumo de multiplos eletro-
domésticos por residéncia, cerca de 40 aparelhos, com grande variagdo entre domicilios.



Adicionalmente, os dados incluem a varidvel solar, que representa a geracao de ener-
gia solar (tratada como demanda negativa) para residéncias equipadas com painéis e as
variaveis técnicas legvl e legv2, correspondentes as tensoes de linha.

Todas essas varidveis compdem o vetor de entradas do modelo, permitindo que di-
ferentes residéncias contribuam com informacdes especificas de seus padrdes de consumo
para a constru¢do de modelos-cluster especializados. Esta diversidade de caracteristicas
possibilita que o método capture as particularidades de cada cliente, resultando em mo-
delos preditivos mais precisos e bem adaptados aos contextos locais.

5. Resultados

Os resultados apresentados foram obtidos com Python 3.13 e PyTorch 2.8.0, com suporte
ao CUDA Development Kit em uma placa NVIDIA A30 (24GB HBMZ2e). A arquitetura
implementada foi a Long Short-Term Memory (LSTM).

Os hiperparametros foram selecionados conforme padrdes estabelecidos na lite-
ratura e limitagOes tecnoldgicas de teste. Utilizou-se: (2.) 15 rodadas federadas; (i7.)
amostra de 6 clientes, inicializada como n = 6 clusters unitarios; (iii.) k = 3 clusters
amostrados por rodada (iv.) similaridade de cosseno reescalada®; (v.) limiar de simila-
ridade 7,,, = 0,875; (vi.) limiar de diferenca 7,y = 0,6; (vii.) taxa de aprendizado
de 0,001; (viiz.) 20 épocas locais de treinamento; (¢x.) tamanho de lote de 1024; (x.)
metadados iniciais M = 0 para todos os clientes.

O desempenho do método € comparado ao de uma linha de base composta por
um modelo global dnico, treinado com FedAvg sobre as mesmas rodadas e avaliado no
mesmo conjunto de teste. Essa linha de base é federada. Os erros medidos pelo MSE
entre a previsao e o valor real correspondente sdo exibidos na Tabela 1, onde as células
vazias indicam clusters que deixaram de existir apds a fungao.

Tabela 1. Erro médio dos clusters ativos e do modelo global ao longo das roda-
das.

Rod. Cluster 1 Cluster2 Cluster3 Cluster4 Cluster5 Cluster 6 |C;] Média  Global

0  0,000219 0,000161 0,000140 0,000145 0,000206 0,000143 6 0,000169 0,000144
1 0,000014 0,000015 0,000014 0,000006 0,000007 0,000015 6 0,000012 0,000021
2 0,000012 0,000015 0,000009 0,000005 0,000006 0,000012 6 0,000010 0,000018
3 0,000011 0,000014 0,000009 0,000004 0,000006 0,000011 6 0,000009 0,000018
4 0,000005 0,000014 0,000009 - - 0,000012 4  0,000010 0,000017
5 0,000004 0,000015 0,000009 - - 0,000012 4  0,000010 0,000023
6  0,000004 0,000015 0,000009 - - 0,000012 4  0,000010 0,000024
7 0,000005 0,000014 0,000009 - - 0,000012 4  0,000010 0,000024
8 0,000004 0,000015 0,000009 - - 0,000013 4  0,000010 0,000023
9  0,000004 0,000015 0,000009 - - 0,000013 4  0,000010 0,000022
10 0,000004 0,000016 0,000009 - - 0,000014 4 0,000011 0,000021
11 0,000004 0,000016 0,000010 - - 0,000014 4  0,000011 0,000021
12 0,000004 0,000017 0,000010 - - 0,000014 4  0,000011 0,000021
13 0,000005 0,000017 0,000010 - - 0,000014 4  0,000011 0,000023
14 0,000004 0,000017 0,000010 - - 0,000014 4  0,000012 0,000022

%A similaridade de cosseno entre os vetores de pesos de dois modelos é reescalada para o intervalo [0, 1],
em que valores maiores indicam maior semelhanca.



A Tabela 1 ilustra que determinados clusters passam por processos de fusao, dei-
xando de participar das rodadas seguintes. Observa-se que os clusters 4 e 5 foram ab-
sorvidos apoOs a terceira rodada, visto que eram suficientemente similares para tal unido.
Além disso, para que a comparacgdo entre os modelos dos clusters e o modelo global seja
consistente, € necessario uma métrica que nao seja afetada pela quantidade de agrupa-
mentos. Uma vez que a soma dos erros falha nesse aspecto, optou-se por utilizar a média
ponderada do MSE dos clusters ativos em cada rodada.

Desconsiderando-se a rodada 0, anterior a qualquer agregacdo, a média da ordem
de grandeza do erro nas rodadas de 1 a 14 é de 10~*57% para os modelos dos clusters e
de 10~453° para o modelo global, valores obtidos por meio do logaritmo do erro médio
correspondente. Desse modo, os modelos dos clusters apresentam um erro médio infe-
rior, com uma diferenga de aproximadamente 0,146 ordens de magnitude. Esse resultado
corrobora a hipdtese central de que a especializacdo por cluster reduz o erro agregado,
preservando a convergéncia dos modelos. Outra vantagem da abordagem baseada em
clusters € a sua velocidade de convergéncia, visto que seus erros se estabilizam em pa-
tamares baixos mais rapidamente do que os do modelo global, o qual exigiria rodadas
federadas adicionais para alcancar a estabilidade.

Adicionalmente, observa-se que a técnica de clustering é fortemente favorecida
quando hd equilibrio entre 7,,, € T;,¢: valores muito altos causam fusdo excessiva de
clusters, enquanto valores muito baixos produzem fragmentagdo. Este equilibrio permite
que o numero de clusters se mantenha em faixa 6tima para a representacao dos padroes
de consumo. A Figura 1 resume graficamente a evolucdo dos erros da Tabela 1.
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0.00020 - E::z:::: 0.00015 “‘,l -%=- Média dos Clusters
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0.00015/ | et =.|
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(a) Modelo global vs. clusters. (b) Média dos clusters vs. modelo global.

Figura 1. Comparagéo entre os erros dos clusters e global.

A Figura 1 demonstra que, apds a queda inicial observada em todos os modelos, as
curvas dos clusters se estabilizam abaixo da curva global e apresentam menor dispersao
entre si. Esse comportamento € consistente com a premissa de que clusters homogéneos
sao mais faceis de ajustar do que o conjunto completo de perfis. Contudo, ressalta-se que
o experimento ndo isola a contribuicao da reputacdo, uma vez que nao foi executada uma
configuracdo de controle com clustering e selecao aleatoria.

Por fim, a Figura 2 ilustra as predi¢des para seis clientes, em valores normalizados,
com o intuito de confrontar o desempenho do modelo global em relacdo ao modelo do
cluster designado a cada cliente ao término do treinamento. A inspecao visual corrobora
a Tabela 1. De modo geral, o modelo do cluster correspondente adere com maior precisao
a curva real, ao passo que o modelo global apresenta desvios mais acentuados devido a



sua tentativa de generalizar multiplos perfis. Casos representativos dessa dinamica podem
ser observados nos clientes 1642 (Cluster 1), 661 (Cluster 4) e 3039 (Cluster 6).
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Figura 2. Previsoes diversas do modelo global e modelos-cluster.

6. Conclusao

Este trabalho investigou uma estratégia de seleca@o de clientes para FL que combina agru-
pamento dinamico e reputacdo com bonus de exploracdo. No estudo de caso conduzido
com a arquitetura LSTM, os modelos dos clusters alcangaram um erro médio inferior em
cerca de 0,146 ordens de magnitude em comparacao a um modelo global tnico treinado
com FedAvg. Isso sustenta a hipdtese de que a especializacdo por cluster reduz o erro
agregado. Além disso, a analise das previsdes individuais mostrou que essa vantagem se
transfere para cada curva de consumo, sendo que clientes pertencentes a um cluster sao
melhor representados pelo seu respectivo modelo. Em conjunto, esses resultados deli-
mitam o alcance da proposta, demonstrando que ela € vantajosa quando o objetivo € o
desempenho individualizado por perfil, embora exiba sensibilidade aos hiperparametros
escolhidos.

E importante destacar que a avaliagio se restringe a um ndmero limitado de cli-
entes de mesma localidade, poucas rodadas federadas, uma dnica arquitetura € a uma
execucdo isolada, sem repeticio com multiplas sementes, o que impede afirmacdes es-
tatisticas sobre a estabilidade. O FedAvg foi o inico método de agregacao considerado, e
os limiares 7;, € T, foram definidos manualmente, sem busca sistemdtica ou andlise de
sensibilidade, gerando resultados ndo ideais para a representacdo dos perfis. Nao houve
comparacdo experimental com outros métodos de CFL, nem uma configuracao de con-
trole com clustering e selecdo aleatoria, de modo que os ganhos observados nao podem



ser atribuidos separadamente ao agrupamento ou a reputacdo. Pela mesma razao, o bonus
de exploracao € aqui descrito apenas como um mecanismo projetado para desencorajar
a exclusdo persistente de clientes e clusters, e nao como uma melhoria de equidade. A
técnica de clustering também poderia ser aprimorada utilizando atualizacdes dos gradi-
entes ao invés dos pesos e viéses do modelo. Por fim, ndo foram coletadas métricas de
tempo de processamento ou de custo de comunicagdo. Cabe notar que a etapa de fusio
compara pares de clusters e cresce quadraticamente com o nimero de clusters ativos, o
que exige atencao em cendrios de larga escala. Tais limitagdes configuram oportunidades
diretas para trabalhos futuros.
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