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Goiânia, Brasil

k20x@outlook.com

Antonio Oliveira
Instituto de Informática
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Abstract—This paper investigates how weight divergence can
serve as a reliable indicator of a device’s contribution to the global
model in Federated Learning (FL) systems, enabling the omission
of model transmission when the contribution is minimal. This
study is divided into two main parts. First, an analysis of the device
scheduling method presented in the article “Federated Learning
Over Wireless IoT Networks” was conducted. Second, we propose
an algorithm that employs L2 regularization for scheduling ultra-
constrained IoT devices, considering data heterogeneity (non-
IDD data), with the goal of reducing energy consumption by
minimizing the number of transmissions of outdated models to the
central server. The results indicate that the proposed approach can
optimize energy efficiency and communication in IoT networks
compared to traditional methods.

Keywords—Federated Learning; Non-IDD; Weight Divergence.

Resumo—Este estudo investiga como a divergência de peso
pode servir como um indicador confiável da contribuição de um
dispositivo para o modelo global em sistemas de Aprendizado
Federado (AF), permitindo a omissão da transmissão do modelo
quando a contribuição é mı́nima. Este estudo é dividido em
duas partes principais. Primeiro, foi realizada uma análise do
método de agendamento de dispositivos apresentado no artigo
“Federated Learning Over Wireless IoT Networks”. Em seguida,
este estudo propõe um algoritmo que emprega regularização
L2 para o agendamento de dispositivos IoT ultrarrestritos, con-
siderando a heterogeneidade dos dados (dados no-IDD), com
o objetivo de reduzir o consumo de energia minimizando o
número de transmissões de modelos desatualizados para o servidor
central. Os resultados indicam que a abordagem proposta pode
otimizar a eficiência energética e a comunicação em redes IoT em

comparação com os métodos tradicionais.
Palavras-chave—Aprendizado Federado; Non-IDD; Divergência

de Peso.

I. INTRODUÇÃO

O Aprendizado Federado (AF) é uma abordagem descen-
tralizada para o treinamento de modelos de aprendizado de
máquina, sendo especialmente vantajosa em cenários que en-
volvem dispositivos distribuı́dos, como smartphones e sen-
sores de Internet das Coisas (Internet of Things – IoT) [1].
Diferentemente do treinamento centralizado tradicional, que
requer a agregação de todos os dados em um único local, o
AF permite que as atualizações do modelo sejam realizadas
localmente nos dispositivos, compartilhando apenas os gradi-
entes ou atualizações resultantes. Essa metodologia aprimora a
privacidade dos dados, reduz riscos de violações de segurança
e minimiza a necessidade de transferência de informações
sensı́veis para servidores centrais [2].

Apesar de suas vantagens, o AF apresenta desafios signi-
ficativos, principalmente devido à heterogeneidade dos dispos-
itivos participantes e dos dados coletados [3]. Diferenças na
capacidade computacional, na conectividade e na distribuição
dos dados podem resultar em contribuições desiguais para o
modelo global, impactando sua convergência e desempenho
geral. Um dos principais desafios nesse contexto é avaliar a
relevância das atualizações locais, garantindo que apenas as
mais significativas sejam incorporadas ao modelo global. Uma
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métrica promissora para enfrentar esse problema é a análise
da divergência de peso ao longo das rodadas de treinamento,
pois fornece compreensão sobre a eficácia e o impacto de cada
atualização local [4].

Neste estudo, investigamos o uso da divergência de peso
como critério para otimizar a eficiência da comunicação no AF.
Ao identificar e priorizar atualizações significativas do modelo,
buscamos reduzir a transmissão de modelos locais redundantes
ou obsoletos, diminuindo o consumo de recursos de rede e
melhorando a eficiência geral do sistema. Para isso, propomos
um algoritmo que incorpora regularização L2 para o agenda-
mento de atualizações em dispositivos IoT ultrarrestritos [5].
Essa abordagem visa minimizar a transmissão de modelos
desatualizados, garantindo que apenas atualizações relevantes
sejam propagadas no processo de aprendizado global, o que
contribui para um melhor desempenho do sistema como um
todo.

A metodologia proposta é especialmente relevante para
aplicações reais de AF, onde a otimização do uso da rede e da
energia é essencial para garantir escalabilidade e sustentabili-
dade. Ao selecionar de forma criteriosa quais modelos locais
devem ser enviados em cada rodada de treinamento, nossa
abordagem não apenas reduz a sobrecarga na comunicação, mas
também prolonga a vida útil de dispositivos IoT alimentados
por bateria. O código-fonte do algoritmo desenvolvido foi
disponibilizado publicamente na plataforma de versionamento
GitHub [6], oferecendo à comunidade cientı́fica e a profission-
ais da área um recurso de código aberto para exploração e
implementação prática.

II. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

O Aprendizado Federado (AF) estabelece um paradigma
de treinamento distribuı́do no qual o modelo global é apren-
dido a partir de dados que permanecem nos dispositivos de
origem, eliminando a necessidade de centralizar informações
potencialmente sensı́veis [7]. Esse paradigma segue um ciclo
coordenado pelo servidor, inicializando o modelo, selecionando
um subconjunto de clientes, recebendo as atualizações treinadas
localmente e, por meio de agregação, tipicamente média feder-
ada, produz uma nova versão global, que é redistribuı́da para
dar inı́cio à rodada seguinte [8]. Ao preservar a privacidade
dos usuários e reduzir o tráfego de dados brutos, o AF torna-se
particularmente atrativo para sistemas móveis e redes IoT, em
que a largura de banda e o consumo energético são restritos
[9].

Ainda assim, a heterogeneidade das redes e dos dispositivos
impõe desafios múltiplos. Primeiramente, a distribuição Non-
IID [10] dos dados locais compromete a convergência do
modelo quando as atualizações carecem de representatividade
estatı́stica; em segundo lugar, a capacidade computacional

e energética desigual dos clientes amplifica a variação no
tempo de resposta e pode gerar estrangulamento das rodadas
de comunicação [11]. Técnicas de regularização, como a
penalização L2 empregada neste trabalho, contribuem para
estabilizar as atualizações e atenuar o viés introduzido pela
divergência de distribuições locais. Adicionalmente, métricas
que quantificam a divergência de peso entre modelos sucessivos
permitem inferir a relevância de uma atualização antes de
transmiti-la ao servidor, evitando uploads de baixo impacto e
prolongando a autonomia de dispositivos ultrarrestritos.

Dessa forma, este estudo insere-se no esforço de reduzir o
custo de comunicação sem sacrificar a acurácia global, pois, ao
combinar a regularização L2 com um limiar de divergência de
peso, cada cliente decide dinamicamente se enviará ou não o
modelo treinado. Essa polı́tica local complementa os mecan-
ismos clássicos de agregação, pois atua posteriormente ao
treinamento, filtrando envios redundantes e, ao mesmo tempo,
preservando a participação estatı́stica de todos os clientes ao
longo de múltiplas rodadas.

A. Internet das Coisas

A Internet das Coisas (IoT) descreve um ecossistema com-
posto por dispositivos dotados de sensores e atuadores que
capturam o estado do ambiente fı́sico, comunicam-se pela
rede e executam ações sem intervenção humana contı́nua,
de forma que esses nós viabilizam aplicações que vão da
saúde inteligente e mobilidade urbana à Indústria 5.0 [12],
adicionando capilaridade e contexto às soluções digitais [13]–
[17]. Para sustentar esse espectro de serviços, o modelo com-
putacional é hierárquico: enquanto a nuvem fornece elastici-
dade e armazenamento em larga escala, a edge aproxima o
processamento dos pontos de coleta, diminuindo latência e
tráfego de dados [18]–[20].

Contudo, a IoT herda desafios significativos de conectivi-
dade. Variações de sinal e interrupções ocasionais são fre-
quentes, especialmente em redes sem fio heterogêneas, o que
exige mecanismos de tolerância a falhas nas camadas de
aplicação e transporte [21]. Soma-se a isso a diversidade de
protocolos como Message Queuing Telemetry Transport a Con-
strained Application Protocol e Hypertext Transfer Protocol
que fragmenta o espaço de desenvolvimento. A inexistência
de um protocolo único de ponta a ponta impulsiona esforços
para normalização, mas a literatura aponta a ausência de um
framework unificador capaz de abstrair essas disparidades de
forma transparente [22].

A massificação dos dispositivos também impõe desafios de
orquestração. Plataformas de gerenciamento devem registrar,
provisionar, monitorar e atualizar milhares de nós em tempo
real, conciliando restrições de energia, memória e processa-
mento tı́picas de sensores ultra-restritos [22], [23]. A sus-
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tentabilidade passa a ser requisito central: cidades inteligentes,
por exemplo, só se concretizam se o consumo energético dos
componentes digitais não anular os ganhos sociais pretendidos
[24], [25]. Nesse cenário, estudos de medição demonstram
que a avaliação de energia precisa combinar modelos baseados
em tempo, adequados a dispositivos pouco compartilhados e
modelos baseados em capacidade, próprios de servidores e edge
altamente compartilhados [26]–[28].

Por fim, arquiteturas que deslocam parte do processamento
para a borda, como o Aprendizado Federado, emergem como
alternativa promissora para equilibrar privacidade, latência e
consumo energético. Ainda assim, lacunas permanecem sobre
o impacto desse deslocamento no gasto de energia dos nós
de edge e na divisão ótima de tarefas entre nuvem, edge e
dispositivos [29]. Dessa forma, compreender a infraestrutura
e os requisitos da IoT é essencial para projetar algoritmos
federados que respeitem as limitações do domı́nio e maximizem
a eficiência global do sistema.

B. Heterogeneidade dos Dados: Non-IID

McMahan et al. [7] identificaram a distribuição non-
Independent and Identically Distributed - (non-IID) como
o principal obstáculo ao desempenho de algoritmos como
o FedAvg [10]. A heterogeneidade estatı́stica manifesta-se
em múltiplas formas: feature distribution skew, quando a
distribuição de atributos Pi(x) difere entre clientes mas a
relação Pi(y | x) permanece inalterada; label distribution
skew, quando a proporção de rótulos Pi(y) varia enquanto
Pi(x | y) se mantém semelhante; casos de mesmo rótulo,
diferentes atributos e de mesmo atributo, diferentes rótulos, nos
quais a divergência incide, respectivamente, sobre Pi(x | y) ou
Pi(y | x); e, por fim, o quantity skew, em que o volume de
exemplos Pi(x, y) é muito desigual entre participantes [30].

Essas assimetrias produzem o chamado client drift, onde
as atualizações locais acabam representando apenas visões
parciais do espaço de hipóteses, o que deprecia a acurácia
global, retarda a convergência e pode até conduzir à divergência
do modelo [30], [31]. Medições empı́ricas mostram que a
perda de desempenho cresce com o desvio entre distribuições e
com a proporção de clientes cujos dados cobrem subconjuntos
disjuntos das classes de interesse [32].

O estudo [33] agrupa as estratégias de mitigação em quatro
grandes eixos. No eixo data-based, investiga-se a partilha
mı́nima de exemplos ou rótulos (para “aquecer” o modelo)
e técnicas de aumento de dados sintéticos a fim de suavizar
vieses locais. No eixo model-based, exploram-se regularizações
(v.g. L2) ou proximidade ao global), otimizadores adapta-
tivos e esquemas semissı́ncronos para conter a deriva. O eixo
algorithm-based inclui abordagens de meta-learning, multi-
task learning e life-long learning, que personalizam rapida-

mente modelos a partir de poucos exemplos locais. Por fim,
o eixo framework-based recorre a agrupamento de clientes
semelhantes, destilação de conhecimento, ou camadas de
personalização construı́das sobre um núcleo global comum.

Ainda que essas soluções atenuem o problema, o grau de
heterogeneidade permanece um fator crı́tico: quanto maior a
distância entre Pi e Pj , maior a penalidade em termos de
consumo de comunicação, tempo de treinamento e, sobre-
tudo, qualidade do modelo agregado [33]. Assim, quantificar
a divergência estatı́stica, como via variação total, distância de
Wasserstein ou diferenças de distribuição de classes, torna-se
uma etapa importante para orquestrar polı́ticas de seleção de
clientes, escalonamento de rodadas ou adaptação de taxa de
aprendizado.

O presente estudo dialoga com esse panorama ao propor um
limiar de divergência de peso combinado à regularização ℓ2;
tal critério local evita transmissões de baixo impacto em redes
IoT ultra-restritas sem replicar a complexidade dos métodos de
agrupamento ou seleção reforçada, preservando a equidade de
participação ao longo de múltiplas rodadas.

III. TRABALHOS RELACIONADOS

Os primeiros trabalhos em AF concentraram-se na redução
de latência total por meio de polı́ticas de seleção de clientes. O
estudo [34] propõem priorizar participantes cujos dados sejam
representativos e cuja velocidade de processamento favoreça
a convergência. De forma semelhante, o estudo [35] equilibra
capacidade computacional e relevância estatı́stica para mini-
mizar o tempo até atingir um alvo de acurácia. Estratégias
baseadas em aprendizado por reforço [36] e meta-heurı́sticas de
arrefecimento simulado [37] estendem esse princı́pio, treinando
agentes que escolhem, a cada rodada, o subconjunto de
clientes mais promissor. Em comum, tais abordagens assumem
que a eficiência advém de convocar apenas alguns clientes,
mas implicam overhead de orquestração e podem subutilizar
contribuições úteis de nós com baixa prioridade.

Outra linha de pesquisa foca na personalização e agru-
pamento de clientes. O estudo [38] detecta botnets em
IoT com aprendizagem federada não supervisionada, explo-
rando a própria heterogeneidade dos dados para formar gru-
pos implı́citos. Os estudos [39] e [40] realizam clustering
explı́cito, treinando modelos especializados para subconjuntos
homogêneos. Já [41] introduz verificações periódicas para
realocar clientes ineficientes. Embora eficazes para lidar com
distribuições non-IID, esses métodos demandam etapas adi-
cionais de agrupamento ou múltiplas instâncias de modelos,
elevando o custo computacional no servidor e a carga de
sincronização.

Este distingue-se dessas abordagens em três aspectos cen-
trais. Em primeiro lugar, não foram selecionados nem agrupa-
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dos clientes; todos permanecem participantes potenciais, mas
enviam seus modelos apenas quando a divergência de peso
sinaliza contribuição substantiva. Além disso, o critério de de-
cisão é totalmente local, calculado com operações elementares
sobre a norma L2 da última camada, evitando qualquer troca
extra de metadados, ao contrário dos esquemas que requerem
estatı́sticas de perda ou gradientes para priorização [35], [36].
Por fim, o foco recai sobre dispositivos ultrarrestritos de redes
IoT: ao suprimir transmissões quando a variação entre modelos
sucessivos fica abaixo do limiar n0, economizamos mais que o
dobro de energia em comparação à estratégia FEV (Estratégia
de Minimização de Uploads) baseada em normalização mútua
entre cliente e servidor [4], sem degradação perceptı́vel da
acurácia global. Assim, contribuı́mos com uma solução simples,
de baixo custo e facilmente embarcável, que complementa os
avanços recentes em seleção e personalização sem replicar a
sua complexidade.

IV. AVALIAÇÃO E ANÁLISE DE DESEMPENHO

Esta seção descreve a configuração dos experimentos, in-
cluindo a utilização da linguagem de programação Python
[42] e da biblioteca TensorFlow com a API Keras [43] as
quais fornecem ferramentas avançadas para a implementação
de redes neurais artificiais. O modelo de rede neural Multi-
Layer Perceptron (MLP) [44], [45] foi aplicado para processar
a base de dados Modified National Institute of Standards
and Technology (MNIST) [46], [47], visando avaliar como o
algoritmo se adapta à heterogeneidade dos dados e otimiza o
desempenho energético em dispositivos IoT ultrarrestritos.

A. Conjunto de Dados

Na configuração do experimento, o conjunto de dados
MNIST foi distribuı́do entre 42 usuários locais, cada um com
um número distinto de amostras, que pode variar de centenas
a algumas milhares de imagens dos dı́gitos (0 a 9). Foram
utilizados dados Not Independently and Identically Distributed
(Non-IID) [3], ou seja, os dados não seguem a premissa de
serem independentemente e identicamente distribuı́dos. Em
cenários Non-IID, a distribuição dos dados entre os usuários
não é uniforme nem balanceada, podendo apresentar padrões
que variam de forma significativa entre os indivı́duos, ou
seja, alguns usuários podem ter acesso predominante a ima-
gens de determinados dı́gitos, enquanto outros possuem uma
representação mais limitada ou até ausente de certas classes.
Essa configuração reflete situações mais realistas em aplicações
do mundo real, como em sistemas de aprendizado federado,
onde os dados coletados localmente por diferentes dispositivos
ou usuários frequentemente exibem variabilidades intrı́nsecas
devido a preferências pessoais, condições de coleta ou fatores
ambientais.

Fig. 1. Distribuição da variedades de dados dos clientes.

A figura 1 ilustra como a variedade de dados (tipos de dı́gitos
que um cliente detém) foi distribuı́da entre todos os clientes.
Como é possı́vel observar, a distribuição real (linha azul)
aproxima-se da curva normal correspondente (linha vermelha).
Segundo [48], o Teorema Central do Limite (TCL) afirma que,
sob certas condições, a soma de um grande número de variáveis
aleatórias independentes e identicamente distribuı́das tende a
uma distribuição normal, independentemente da distribuição
original dessas variáveis. Portanto, a distribuição dos clientes
nos experimentos busca simular um cenário à medida que o
número total de clientes tende ao infinito. Como AF foi de-
senvolvido para tratar números massivos de clientes, a escolha
pela distribuição aproximadamente normal é preferı́vel.

B. Modelo da Rede Neural

Para o desenvolvimento, foram utilizadas as bibliotecas Ten-
sorFlow e Keras. O modelo é composto por três camadas
principais: a camada de entrada, que define a forma dos dados
com 784 caracterı́sticas (por exemplo, uma imagem 28x28
convertida em vetor de 784 caracterı́sticas);uma camada oculta
com 128 neurônios e função de ativação ReLU, que processa
os dados; e uma camada de saı́da com 10 neurônios e a
função de ativação softmax, totalizando 101.770 parâmetros.
Para a otimização, empregou-se o Gradiente Descendente Es-
tocástico (SGD), conhecido por seu desempenho eficiente em
grandes conjuntos de dados, conforme destacado em [49].
Além disso, foi utilizada a função de custo Sparse Categorical
Crossentropy, amplamente aplicada em tarefas de classificação
multiclasse.
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Fig. 2. Representação do Cenário Ideal, onde a decisão do servidor sobre uti-
lizar o módulo enviado pelo DU ou a cópia obsoleta armazenada é irrelevante.

C. Execução

A Função de Controle (FC) busca possibilitar que os DU
(Dispositivos de Usuários) poupem energia ao decidirem não
enviar seus modelos para o SC (Servidor Central). Além disso,
por ser focada em dispositivos hiper-restritos, também deve ser
de fácil processamento pelos DU, e aumentar minimamente o
armazenamento necessário.

Para aplicar a FC, os DU precisarão somente do seu código
implementado, contudo, o SC terá de estar em posse de uma CO
(Cópia Obsoleta), que representa uma cópia do último modelo
enviado por cada usuário local. Quando solicitados a participar
de uma rodada de treinamento, a FC decidirá se o DU enviará
modelo para o SC, caso o envio não ocorra, o SC deve usar
a CO armazenada desse dispositivo para participar da rodada
de treinamento. Portanto, o DU economizará energia ao não
enviar seu modelo para o SC.

1) Cenário Ideal: A FC teve como objetivo aproximar os
resultados de um cenário ideal, ou seja, um cenário em que é
irrelevante para o servidor utilizar tanto o modelo enviado pelo
DU quanto a cópia obsoleta armazenada.

Sejam A, B, C e D modelos consecutivos gerados num
mesmo DU, caso não haja diferença entre esses modelos, e se
o SC estiver em posse de uma CO de A, então, será irrelevante
para o SC receber esses modelos do DU, ou usar a CO.

A Figura 2 representa o cenário ideal, sendo uma reta bem
definida em zero no plano cartesiano (Rodada × % de diferença
entre os modelos), avaliando-se p modelos consecutivos (na
Figura, p = 4). Como a diferença entre os modelos é de 0%,

torna-se irrelevante para o servidor qual modelo (A, B, C ou
D) será usado.

Para aproximar os resultados do cenário ideal, foi escol-
hida uma métrica baseada em operações matemáticas básicas,
visando facilitar o processamento pelos DU, e que também
fosse capaz de quantificar a linearidade de um conjunto de
pontos. Selecionou-se o Coeficiente de Determinação, uma
medida estatı́stica que expressa a proporção da variância total
da variável dependente explicada por um modelo de regressão
linear, indicando o quão bem os dados se ajustam ao modelo.
Conforme descrito por [50], ele é calculado como a razão entre
a soma dos quadrados explicada pelo modelo (SSR — Sum of
Squares Regression) e a soma total dos quadrados (SST — Sum
of Squares Total), utilizando apenas operações matemáticas
básicas. Valores próximos de um indicam que o modelo linear
explica quase todas as variações nos dados; valores próximos
de zero indicam ausência de ajuste significativo.

2) Simbologias: A tabela abaixo concentra as simbologias
que serão usadas na fórmula.

TABELA I
PARÂMETROS USADOS NA FC.

Sı́mbolo Significado
Km Modelo local gerado por um DU na rodada

de transmissão m que ele participa
||Km|| Normalização L2 da última camada dos

pesos da rede neural do modelo Km

n Número real positivo
g Número natural maior ou igual a 2

%(Km,Km+1) Porcentagem de diferença entre os modelos
Km e Km+1

n0 Porcentagem de diferença permitida entre
dois modelos quaisquer para considerá-los
semelhantes. (constante previamente escol-
hida)

p Número de modelos analisados para veri-
ficar se a porcentagem de diferença entre
eles forma uma reta bem definida. (con-
stante previamente escolhida)

c(x1, x2, x3) Coeficiente de determinação da reta for-
mada pelos pontos x1, x2 e x3.

Como dois pontos estão sempre alinhados, para que se
obtenha informações úteis, é necessário que o número de
pontos, p, seja maior ou igual a três. Além disso, somente a
última camada é considerada na avaliação da normalização
L2, pois, segundo [51], os pesos dessa camada são mais
representativos da performance geral da rede neural em relação
ao objetivo final, comparados aos pesos das camadas anteriores.
Outrossim, diferença percentual(Km,Km+1) = ±n% que
equivale à:

||Km||−||Km+1||
||Km|| = ±n → 1 −

||Km+1||
||Km|| = ±n → 1 ± n =

||Km+1||
||Km||
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3) Estratégia para Minimização de Uploads: A FC busca
economizar energia usando poucas informações, para isso, ela
é dividida em três condições:

I : c( %(Km, Km+1), . . . ,%(Km+p−1, Km+p) ) ≥ 0.9 (1)

II : 1 − n0 ≤

(∑p−1

x=0
%(Km+x, Km+x+1)

p

)
≤ 1 + n0 (2)

III : Condição de controle (3)

Se as condições I e II forem ambas satisfeitas, então o cliente
não enviará o modelo gerado e, portanto, o servidor central
deverá usar a cópia obsoleta. Se, em um mesmo cliente, I
e II forem ambos satisfeitos por g vezes consecutivas, então
a condição III será usada e o modelo obrigatoriamente será
enviado para o servidor.

A condição I busca verificar se a reta formada no plano
cartesiano (Rodada) x (% de diferença entre os modelos) para p
modelos avaliados é bem definida (coeficiente de determinação
maior que 0,9 [52]). No cenário ideal, a reta da condição I seria
horizontal em zero. Aqui, um n0 é selecionado para substituir e,
por meio da condição II, é verificado se I está nas proximidades
do n0 escolhido. A condição III apenas assegura que, mesmo
que o parâmetro n0 seja erroneamente escolhido, o modelo
ainda convergirá.

Experimentalmente, um n0 de 5% (0.05) não impactou
significativamente o modelo do servidor central e economizou
uma quantidade relevante de energia. Valores diferentes de 5%,
quando maiores, economizavam mais energia, mas impactavam
os resultados do servidor central, por outro lado, quando
menores, o inverso ocorria. Em suma, a relação entre energia
economizada e impacto nos resultados do servidor central é
controlada pelo aumento ou decrescimento do n0.

Fig. 3. Comparando resultados da FC

Fig. 4. Comparando resultados da FC

A figura 3 compara os resultados da acurácia centralizada na
aplicação da FC (linha amarela), e quando todos os modelos
gerados são enviados para o SC (linha preta).

V. RESULTADOS

Esta seção apresenta os resultados de implementação da
FC. O código de implementação pode ser conferido em https:
//github.com/Mateus-de-Almeida/codigoArtigo. Serão usados
como comparação os resultados de cenários randômicos e os
resultados da aplicação de uma FEV em [4].

Nas Figuras 5 e 6 são comparadas as acurácias centralizadas
do servidor central durante as rodadas de comunicação entre
dispositivos locais e SC. Foi realizado um total de 420 rodadas,
com três clientes participando em cada rodada.

Fig. 5. Resultados FC e Randômico

Na Figura 5, no gráfico à esquerda, é possı́vel observar que
a aplicação da FC (linha amarela) não impactou os resultados
do SC quando comparada ao cenário em que todos os modelos
foram enviados (linha preta). Ou seja, o uso de cópias obsoletas
autorizado pela FC não comprometeu o desempenho do servi-
dor central. Já no gráfico à direita, observa-se que um cenário
randômico (linha amarela) que economiza a mesma quantidade
de energia da FC impacta o SC ao ponto de decrescer a acurácia
e, inclusive, alterar o comportamento do treinamento.
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Fig. 6. Resultados FEV e Randômico

Na Figura 6, há os gráficos análogos no cenário da FEV.
Contudo, é possı́vel observar que o cenário randômico corre-
spondente não sofreu tanta alteração quanto ao da FC. Logo,
as diferenças entre a aplicação da FEV e o cenário randômico
correspondente, apesar de existentes, não são grandes.

Embora a FC e a FEV sejam eficazes em seus propósitos,
a quantidade de transmissões economizada em cada um foi
diferente. Referente aos gráficos gerados da Seção V, a FC
economizou a energia de 35 acessos; a FEV, 17 (a FC econo-
mizou mais que o dobro da energia economizada pela FEV).
Apesar dos experimentos terem sido construı́dos a fim de
simular um cenário real, pautar a eficiência energética entre
o FC e o FEV somente neles não é suficiente para concluir
qual economizará mais. Contudo, referente à forma como as
fórmulas são construı́das, considerando o uso de memória, a FC
se sai melhor, pois necessita que os DU armazenem somente o
valor numérico da porcentagem de diferença entre os p modelos
anteriores. Enquanto a FEV necessita que o DU armazene
os gradientes do servidor, e a normalização L2 da diferença
entre os k modelos anteriores. Já no custo de processamento
do DU, a FC apresenta melhor desempenho, pois exige a
normalização L2 apenas nos parâmetros do DU, enquanto a
FEV requer a normalização L2 tanto no SC quanto no DU. Por
fim, quanto ao volume de transmissão entre DU e SC, a FC é
mais eficiente, pois demanda menos informações para decidir
se o DU enviará seu modelo. Consequentemente, o volume de
dados transmitidos pela rede é reduzido.

VI. CONCLUSÃO

O Aprendizado Federado (AF) oferece uma abordagem de-
scentralizada para treinar modelos de aprendizado de máquina
enquanto preserva a privacidade dos dados. No entanto, a het-
erogeneidade dos dispositivos e dos dados representa desafios
significativos. Este estudo propôs a utilização da divergência
de peso como métrica para priorizar atualizações significativas,
evitando a transmissão de modelos obsoletos e otimizando o
consumo de energia em dispositivos IoT ultrarrestritos.

Os experimentos demonstraram que o algoritmo proposto
melhora a eficiência energética e reduz a comunicação, man-
tendo a qualidade do modelo global. A estratégia evita o envio
de modelos irrelevantes ao servidor central, economizando
energia e tornando o AF viável para dispositivos hiper-restritos.
Além disso, os resultados indicam que a abordagem baseada
em divergência de peso é comparável a outras estratégias de
economia de energia e tem potencial para ser ampliada.

Trabalhos futuros podem explorar novas métricas,
otimizações e métodos de paralelização para aumentar o
desempenho em diversos cenários. Estratégias como a variação
dinâmica dos parâmetros e algoritmos otimizados para
economia de rede e memória são sugeridas para ampliar a
aplicação a uma maior variedade de dispositivos. Avanços
nessa área são fundamentais para melhorar a eficiência
energética e a comunicação, contribuindo para a expansão do
aprendizado federado em cenários de dados heterogêneos.
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[12] R. Pereira and N. Santos, “Indústria 5.0: reflexões sobre uma nova
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