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Abstract. This study explores federated learning for diabetes detection and mo-
nitoring using physiological data from wearable-like devices. A server and two
ESP32 devices form the system, aiming to enhance early diagnosis and persona-
lized care. Three datasets—QOhio TIDM, DiaHealth, and GBS—were processed
with dimensionality reduction, outlier removal, and balancing techniques. Key
biomarkers include glycemic index, heart rate, temperature, sweat, and oxygen
saturation. Machine learning models were trained in Orange Data Mining and
evaluated via precision, recall, Fl-score, and accuracy. Random Forest excel-
led as the global model within the federated framework, with local customization
on ESP32 despite memory constraints. Federated learning proves promising for
personalized diabetes monitoring, with future improvements suggested through
daily activity data integration. Keywords: Federated Learning, Diabetes

Resumo. Este estudo explora o uso de aprendizado federado para deteccdo e
monitoramento do diabetes com dados fisiologicos de dispositivos semelhan-
tes a wearables. O sistema é composto por um servidor e dois dispositivos
ESP32, visando melhorar o diagnostico precoce e o cuidado personalizado.
Trés conjuntos de dados—Ohio TIDM, DiaHealth e GBS—foram processados
com redugdo de dimensionalidade, remog¢do de outliers e técnicas de balan-
ceamento. Os principais biomarcadores incluem indice glicémico, frequéncia
cardiaca, temperatura corporal, suor e saturacdo de oxigénio. Modelos de
aprendizado de mdquina foram treinados no Orange Data Mining e avaliados
por precisdo, recall, F1-score e acurdcia. O Random Forest destacou-se como
modelo global dentro do framework federado, permitindo personalizacdo local
nos ESP32, apesar das limitacdes de memoria. O aprendizado federado mostra-
se promissor para o monitoramento personalizado do diabetes, com possiveis
melhorias ao integrar dados de atividades didrias. Palavras-Chave: Aprendi-
zado Federado, Diabetes

1. Introducao

De acordo com a Organiza¢dao Mundial da Saude (OMS), as doencas crOnicas ndo trans-
missiveis (DCNT) sdo responsdveis por cerca de 74% dos 6bitos anuais, lideradas por



doencas cardiovasculares, cancer, condi¢des respiratorias e diabetes. No Brasil, as DCNT
também se apresentam como um problema de saide de grande magnitude, e atingem
individuos de todas as camadas socioecondmicas. Sendo de forma mais intensa, in-
dividuos pertencentes a grupos vulnerdveis, como os idosos e os de baixa escolaridade
e renda [Malta et al. 2015]]. Nesse contexto, destaca-se a diabetes mellitus, caracte-
rizada pela incapacidade do corpo de produzir ou utilizar adequadamente a insulina,
possuindo trés grupos principais: diabetes Tipo 1, diabetes Tipo 2 e diabetes gestacio-
nal [Rodriguez-Leon et al. 2021]. De acordo com o portal da Sociedade Brasileira de
Diabetes, os fatores que impulsionam o desenvolvimento da doenca incluem: tabagismo,
consumo de dlcool, obesidade e hipertensdo, sendo mais prevalentes em homens. Dentre
as maiores consequéncias da falta de acompanhamento da doenca, destacam-se cegueira,
necrose e doengas cardiovasculares [Biessels et al. 20060]. Em 2023, o Brasil registrou
cerca de 30 milhdes de atendimentos relacionados ao diabetes nas Unidades Basicas de
Satde, refletindo a gravidade da doenga, que resultou em aproximadamente 80 mil ébitos
no pais em 2022 [Butt et al. 2024]. Além do impacto na saide publica, os custos associ-
ados ao tratamento sao elevados [[Nilson et al. 2020]..

Diante do cenério global, a preven¢do e o monitoramento continuo da diabetes
sdo estratégias mais acessiveis e eficazes do que o tratamento de complicacdes seve-
ras. Tecnologias como smartphones, smartwatches ou dispositivos vestiveis apresen-
tam grande potencial para transformar o cuidado de pacientes com doencas crdnicas,
permitindo um acompanhamento preciso e personalizado. Sensores acoplados a esses
dispositivos possibilitam a medicdo de parametros fisiol6gicos essenciais para o con-
trole de doengas cronicas, incluindo glicose no sangue, pressao arterial, atividade fisica
e niveis de estresse, promovendo maior autonomia e engajamento dos pacientes no au-
tocuidado [Golledge et al. 2020]. Isso se aplica ao diabetes, entretanto, existem pou-
cos estudos relacionados as evidéncias dos biomarcadores para auxiliar o acompanha-
mento da doenca [Jabara et al. 2024]. O uso de dados de sensores associado a inte-
ligéncia artificial (IA) permite processar grandes volumes de dados, identificar padroes
e prever complicagdes, possibilitando um tratamento mais eficaz e auxiliando na to-
mada de decisdo médica e do paciente no acompanhamento € monitoramento do uso
de insulina, principalmente. No entanto, a adocdo de novas tecnologias no setor de
saude, especialmente considerando o diabetes, enfrenta barreiras substanciais, como
integracdo de dados, tratamento de dados sensiveis, dispersdao de dados entre diferen-
tes instituicoes (clinicas e hospitais), datasets publicos recorrentes, alto custo de dis-
positivos vestiveis, responsabilizacdo por informacgdes que levem a diagndsticos erra-
dos, custos de implementagdo, regulamentacdo e problemas de privacidade e seguranca
[Jabara et al. 2024]]. Adicionalmente, existe o desafio da personalizacdo de resulta-
dos, pois cada individuo € Unico, e as recomendagdes devem ser individualizadas, de
acordo com o tipo de diabetes, a idade, o peso, fatores genéticos, a qualidade de
vida, sinais fisiol6gicos e outras condi¢des de saide relacionadas [Oliveira et al. 2024,
Rodriguez-Leon et al. 2021]].

Nesse contexto, o aprendizado federado apresenta-se como uma solugdo interes-
sante para muitos destes desafios [Dhade and Shirke 2024, permitindo que dispositivos
realizem o treinamento de modelos de IA de forma local, sem a necessidade de transferir
todos os dados para servidores centralizados. Isso ndo s6 garante a privacidade dos pa-
cientes, mas também possibilita a escalabilidade do uso da IA no tratamento de doencgas



cronicas. O objetivo principal deste estudo € investigar o uso de aprendizado federado
como ferramenta auxiliar no acompanhamento de doencas cronicas (neste caso, o dia-
betes) e validar uma aplicagcdo para identificacdo da doenca usando apenas parametros
fisiolégicos.

2. Materiais e Métodos

A metodologia adotada para a pesquisa iniciou por um estudo da literatura sobre a doenca
Diabetes Mellitus de forma a identificar trabalhos relacionados, algoritmos de aprendi-
zado de mdquina utilizados e o uso de parametros fisiol6gicos. Em seguida, foram pes-
quisados diferentes bases de datasets, e selecionados os mais indicados para os testes:
Ohio T1DM [Marling and Bunescu 2020] DiaHealth [Prama et al. 2024]] e Dataset sobre
Glicose e Biomarcadores Superficiais (GBS) [Javale and Desai 2021]]. Foi realizada uma
etapa de tratamento de dados com o GBS. Em seguida, foram testados diferentes algorit-
mos, incluindo Redes Neurais Artificiais (ANN), k-Nearest Neighbors (k-NN), Random
Forest (RF), Regressao Logistica (RL) e Support Vector Machines (SVM), com métricas
como acurdcia, recall e F1-score analisadas usando o Orange Datamining. Apos a selecao
do modelo mais eficiente, foi realizada a implementacdo do aprendizado federado em
dispositivos ESP32, permitindo a simulagdo de um ambiente distribuido para validar a
personalizacdo dos modelos no monitoramento continuo da diabetes.

2.1. Diabetes Mellitus

Diabetes Mellitus é uma doenga cronica que pode se apresentar como Tipo 1, Tipo 2 ou
como diabetes gestacional. Embora menos comum, a Tipo 1 € a segunda mais prevalente
e estd fortemente relacionada a fatores genéticos [Malta et al. 2015]]. Ela é caracterizada
pela reducdo da producdo de insulina pelo corpo, necessitando de injecdes regulares do
hormonio para regular os niveis de glicose. Em contraste, a Tipo 2 é a mais comum
e pode se desenvolver devido a uma combinacdo de fatores sociais, fisicos ou emocio-
nais [Oliveira et al. 2024]. Neste caso, o corpo comega a desenvolver resisténcia a insu-
lina e, eventualmente, a produ¢do do hormonio € afetada, requerendo mudangas no estilo
de vida do portador. A diabetes gestacional, por sua vez, estd relacionada a incapacidade
do corpo de produzir insulina suficiente para lidar com o aumento dos niveis glicémicos
decorrentes das mudangas hormonais durante a gravidez [Ghozali 2024].

De acordo com as informagdes do portal do Ministério da Saude, em média, um
em cada dois pré-diabéticos desenvolve a doencga, muitas vezes devido a despreocupagao
ou falta de monitoramento, sendo esse o maior desafio ao lidar com a diabetes e outras
DCNT. Muitos portadores desconhecem sua condi¢do e, frequentemente, o diagndstico
¢ tardio, resultando em sequelas ou dificuldades no tratamento adequado. Existem duas
frentes distintas quando se aborda estudos para auxiliar no diabetes: diagndstico e mo-
nitoramento [Rodacki et al. 2024]]. Diagnéstico é um evento pontual, que define a qual
grupo o individuo se enquadra, enquanto o monitoramento envolve o acompanhamento
continuo da evolu¢do da doenca e do tratamento, fazendo ajustes conforme necessario.
Assim como hd uma diferenca na representatividade, também ha nas varidveis coletadas
e nas métricas utilizadas [Rodacki et al. 2024]. O diagndstico tende a ser realizado por
intermédio de exames laboratoriais, como hemoglobina glicada, teste oral de tolerancia
a glicose e glicemia em jejum. Por vezes, esses exames sdo acompanhados por ou-
tros dados, como medidas de indice de obesidade, nimero de gestacdes, bem como um



calculo que considera o histérico familiar de incidéncia da doenca [Gross et al. 2002].
Em contrapartida, o monitoramento deve ser realizado de maneira continua, coletando
parametros fisiolégicos e avaliando o que o conjunto representa, geralmente mediante
o uso de sensores apropriados [Zou et al. 2024]. A utiliza¢do continua destes dispositi-
vos permite ajustes terapéuticos em tempo real, promovendo uma abordagem proativa
na prevencdo de complicagdes relacionadas a doenca. Entretanto, sdo poucos traba-
lhos que apresentam resultados sobre o uso de sensores no acompanhamento de paci-
entes [Mutunhu et al. 2023]] [Jabara et al. 2024].

2.2. Trabalhos Relacionados

A pesquisa por métodos computacionais para detec¢do, monitoracdo e controle de diabe-
tes tem sido uma drea de investigacdo ativa desde 2010 [Barakat et al. 2010]. Estudos ini-
ciais exploraram a aplicacao de Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs) com técnicas de
clusterizagdo para lidar com o desbalanceamento de classes, alcangando acurdcia de 94%
e sensibilidade de 93% [Barakat et al. 2010]]. Redes Neurais Artificiais (RNAs) também
foram investigadas, com modelos multicamadas obtendo acurdcia de 87.3% usando da-
dos de exames laboratoriais e medidas corporais [El_Jerjawi and Abu-Naser 2018]. A
selecdo de parametros relevantes tem sido um foco importante, com estudos utilizando
calculos de correlagdo para filtrar entradas e avaliar o desempenho de multiplos al-
goritmos, incluindo SVM, Random Forest (RF), Naive Bayes (NB), Arvores de De-
cisdo (AD) e k-Nearest Neighbors (KNN) [Sneha and Gangil 2019]]. Técnicas de pré-
processamento avangadas, como Andlise de Componentes Principais (PCA), foram ex-
ploradas para melhorar o desempenho de modelos como SVM, RF e Redes Neurais
Profundas, com RNAs alcangando acuricia de 89% em um dataset de diabetes do Kag-
gle [Awoniran et al. 2022]]. Modelos de aprendizado profundo mais complexos, como
Redes Neurais de Memoria de Longo e Curto Prazo (LSTM), t€m sido aplicados para
superar limitacdes de modelos tradicionais, demonstrando acurécia, precisio, recall e F1-
score superiores a 97% [Upamanyu et al. 2024]. Abordagens de ensemble, combinando
RF e XGBoost com técnicas de remogao de outliers, também foram exploradas para au-
mentar a robustez dos diagndsticos, alcangando acuracia de 93.75% [Xu and Wang 2019].
Mais recentemente, o aprendizado federado tem surgido como uma alternativa promis-
sora para lidar com questdes de seguranca e privacidade, e prevencao de riscos da doenca
[Su et al. 2023]]. Com relacdo a monitoracdo de parametros fisiolégicos e IA foi encon-
trada uma revisao de literatura [Jabara et al. 2024]]. De acordo com os autores, para a
diabetes tipo 2, dados de sensores como: eletrocardiograma, fotopletismografia, ace-
lerdmetro, atividade eletrodérmica e temperatura da pele podem ser usados como entra-
das para modelos de IA, sendo importante aliado nos estdgios iniciais da manifestacdo da
doenca, sendo util para estratificar o risco de desenvolver a doenga ou estimar o valor de
parametros relacionados ao monitoramento de diabetes. Dois estudos experimentais so-
bre a monitoragao de diabetes com uso de IoT [[Ara and Ara 2017]] [Mutunhu et al. 2023]].
E uma revisdo sistemdtica que aborda a monitoracdo remota em pacientes com dia-
betes [Mutunhu et al. 2022], destacando oportunidades e desafios associados, como a
reducdo de custos hospitalares, satisfacdo de pacientes, reducdo do uso de medicagdes
e integracao de servigos.



3. Predicao de Diabetes utilizando Aprendizado Federado

O aprendizado federado é uma configuracdo de aprendizado de madaquinas em que
vérios clientes treinam um modelo de forma colaborativa. Esse processo € liderado
por um coordenador central, e os dados de treinamento permanecem descentraliza-
dos [Zhang et al. 2021]]. De modo resumido, o coordenador central possui um modelo
global que € compartilhado com os demais dispositivos que estdo participando do trei-
namento. Cada dispositivo treina 0 modelo com os dados locais e, periodicamente, en-
via um vetor com o0s pesos para o coordenador. Esse coordenador vai calcular os pe-
sos atualizados com base nos vetores com ele compartilhados e ird enviar os novos pe-
sos aos dispositivos, onde o ciclo de treinamento ird continuar com os pesos atualiza-
dos [Ramos et al. 2021]]. A estrutura federada desenvolvida nesse trabalho, ilustrada pela
Figura (1] dispde de quatro requisi¢des, sendo elas a coleta dos pesos de dispositivos de-
centralizados (ESPs), o download do modelo inicial, a coleta do gradiente de alteragdo
dos pesos e a inscri¢do dos ESPs na estrutura. Sempre que um ESP se conectar a API
do servidor federado, € aberta uma conexao websocket (WS) para envio de alertas, como
heartbeat e a realizacdo do cdlculo de agregacdo do gradiente. Apds, o dispositivo salva
localmente, o modelo inicial do servidor. Para o estudo foram utilizados dois dispositivos
ESP32 Wemos D1 R32 (m6dulo com Bluetooth e Wi-Fi) para simular dois clientes, um
calssificado como diabético com 19 anos, € outro individuo classificado como saudavel e
com 30 anos. Os dados utilizados por cada um dos clientes foram gerados sinteticamente
com base nos dados coletados pelo dataset Glucose and Superficial Biomarkers(GBS) e
armazenados em bases distintas. O intuito da configuracao de teste foi simular os biomar-
cadores coletados dos usudrios em tempo real como se fossem coletados por dispositivos
vestiveis, e avaliar em qual classe estes biomarcadores enquadrariam o usuério. Um teste
simples, mas que apresenta desafios para quem deseja aprimorar o estudo neste tipo de
estrutura. Destaca-se o fluxo bédsico do funcionamento da estrutura:

1. Um dispositivo se conecta a API e ao servico WS;

2. O servidor d4-lhe um ID, salva a conexao na lista de dispositivos ativos;

3. O dispositivo requisita o modelo, que é enviado por requisicio HTTP no formato
JSON;

4. Em intervalo regulares, o dispositivo coleta registros de dados do dataset de forma
aleatoria, salvando-o em um vetor;

5. Apos dez coletas, o dispositivo treina o modelo local e atualiza os pesos local-
mente;

6. Finalizada a inferéncia, o dispositivo coleta os pesos do modelo e envia para o
servidor;

7. O servidor obtém os vetores de todos os dispositivos conectados e inicia o pro-
cesso de agregacao;

8. O servidor calcula o gradiente de mudanca dos pesos e envia uma mensagem pelo
WS, avisando todas as conexoes ativas;

9. Os dispositivos coletam os gradientes e atualizam seus pesos;

10. O ciclo de coleta e atualizacdo se reinicia.

3.1. Datasets e Preparacao de Dados

Foram investigados os repositérios de bases de dados: Kaggle, Google Dataset Search,
UCI Machine Learning Repository, Physionet e Harvard Dataverse. O objetivo foi inves-
tigar diferentes bases de dados com parametros fisioldgicos (ou biomarcadores) os quais
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Figura 1. Estrutura do aprendizado federado

pudessem ser utilizados nesse estudo. Trés datasets foram avaliados como elegiveis: (1)
Ohio T1DM, o qual apresenta dados de monitoramento continuo de pacientes com diabe-
tes tipo 1 [Marling and Bunescu 2020]; (ii) DiaHealth, um dataset bengal€s para predi¢ao
de diabetes tipo II [Prama et al. 2024]; e, (iii) Dataset sobre Glicose e Biomarcadores
Superficiais (GBS) [Javale and Desai 2021].

O Ohio T1DM apresenta resultados de inje¢ao de insulina nos pacientes e possui
uma Unica classe de pacientes (diabetes tipo I). Além disso, ndo possui dominio publico e
requer um acordo de uso de dados para permitir o acesso aos dados. O Dia Health oferece
uma visao mais ampla, contendo dados de classes diabéticas e nao-diabéticas, embora
levemente desbalanceado, pendendo para a classe majoritaria ndo-diabética. Contudo, os
valores de glicose refere-se a concentragcdo de glicose na urina, e ndo no sangue ou através
de sensores. Apresentando um desequilibrio para a classe majoritdria diabética, o dataset
GBS apresenta dez colunas, sendo sete delas, dados similares coletados por sensores,
duas, nao coletdveis e uma, com o diagndstico bindrio, mostrando-se apto a ser utilizado
para o treinamento do modelo. A unica ressalva € a proporc¢ao de 50:1 entre as classes,
necessitando de um pré-processamento para equilibrio de classes.

3.2. Tratamento dos dados

Por ser o dataset mais adequado para os testes, o resultado do estudo precisou ser di-
mensionado para a classificacdo da presenca ou ndo de diabetes, a partir de pardmetros
fisioldgicos. Realizou-se a remocao de outliers do GBS. A Figura [2| apresenta uma
comparacao entre o dataset inicial e os métodos de remogdo de outliers aplicados (MAD,
BADK, MAD-BADK). Originalmente, hd a presenca de clusters vagamente definidos e
espalhados, bem como uma zona de sobreposicao das classes. O método MAD tornou
mais evidente a forma dos clusters, tanto sozinho quanto quando aplicado ao método
BADXK, e, apesar de ndo ter separado completamente as classes, o que pode indicar a
presenca de outliers ndo removidos, demonstra eficicia equilibrada, sem remover mui-
tos valores dubios. Contudo, o0 mesmo nao pode ser afirmado sobre o método BADK, o
qual demonstra certa agressividade nas remocdes, eliminando dados cruciais aos clusters,
sendo tal comportamento observado tanto sozinho quanto aliado ao método MAD. Por-
tanto, hd fortes indicativos de que o método MAD € o mais efetivo para o tratamento do
dataset GBS.
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Figura 2. Visualizacao das disposicoes dos dados de cada dataset apds trata-
mento de remocgao de outliers

3.3. Treinamento de Modelos de Machine Leaning

Para o treinamento dos modelos de ML,manteve-se as trés versdes pré-processadas do
GBS, conforme apresentado na secao cada qual correspondendo a selecdo filtrada
por um método e, em seguida, as quatro versdes passaram pelos métodos de balancea-
mento Undersampling, SMOTE e SMOTEENN, gerando assim as 16 variacdes do dataset
inicial. Embora o método MAD tenha demonstrado ser o mais eficaz para a remogao
de outliers, todas as 16 versdes do dataset foram utilizadas na avaliacio dos modelos.
O objetivo foi analisar de forma abrangente o impacto das remogdes no desempenho de
aprendizagem dos modelos e identificar qual deles seria o mais adequado para classificar
o individuo com diabetes. As avaliagdes foram realizadas utilizando as seis métricas de
desempenho nos 80 modelos, os quais alcangaram resultados variados, oscilando entre
ruim e excelente.

3.4. Avaliacao

A Tabela [I] mostra os resultados da remogdo de outliers e uso das técnicas de balance-
amento do dataset. Como pode ser observado na Tabela [2] o melhor resultado dentre
os modelos testados foi obtido pelo algoritmo k-NN, seguido pelo Random Forest (RF).
Além disso, contrdrio aos indicios iniciais, MAD nao foi o método que gerou os melhores
modelos, mas sim BADk e sua proposta hibrida, ambos servidos com dados sintéticos.
Porém, como o k-NN € muito sensivel a insercdes de dados sintéticos, a probabilidade de
estar enviesado € considerada, fator esse evidenciado pela indiferenca em utilizar valores
superiores a dois para o k.

Portanto, o modelo RF treinado com o dataset SMOTEENN MAD-BADXK foi es-
colhido para ser utilizado como modelo inicial para a estrutura de aprendizado federada.
Como o algoritmo RF ndo é diretamente replicdvel nos dispositivos distribuidos, dada
suas limitagdes de processamento e memoria, o seguinte processo foi adotado: (1) Re-
plicar o modelo treinado com base em arvores bindrias, onde cada n6 era representado
no formato da estrutura Node, apresentada abaixo; (2) Separar o modelo em 25 arquivos



Tabela 1. Estatisticas das versoes do dataset

Remocio Balancgo Diabéticos | Nao diabéticos | Total | Razdo
1 - - 16373 328 16701 | 49.92
2 - SMOTE 16311 16251 32562 | 1.00
3 - SMOTEENN 16168 16009 32177 | 1.01
4 - Undersampling 656 328 984 2.00
5 MAD - 8841 233 9074 | 37.94
6 MAD SMOTE 8841 8793 17634 | 1.01
7 MAD SMOTEENN 8765 8499 17264 | 1.03
8 MAD Undersampling 466 233 699 2.00
9 BADk - 15823 59 15882 | 268.19
10 BADk SMOTE 15823 15761 31584 | 1.00
11 BADk SMOTEENN 15818 15392 31210 | 1.03
12 BADk Undersampling 118 59 177 2.00
13 | MAD-BADk - 8518 45 8563 | 189.29
14 | MAD-BADk SMOTE 8518 8470 16988 | 1.01
15 | MAD-BADk | SMOTEENN 8497 8087 16584 | 1.05
16 | MAD-BADKk | Undersampling 90 45 135 2.00

Tabela 2. Melhores métricas de cada algoritmo de aprendizado
Algoritmo Dataset Acc | Prec | Recall | Fl1 MCC | Kappa
ANN Smoteenn BADK | 0.986 | 1.000 | 0.972 | 0.986 | 0.973 | 0.973
k-NN Smoteenn BADk | 7.000 | 1.000 | 0.999 | 1.000 | 0.999 | 0.999

Smoteen
RF MAD.-BADk 0.997 | 1.000 | 0.994 | 0.997 | 0.994 | 0.994
RL Under MAD 0.904 | 0.893 | 0.979 | 0.934 | 0.771 | 0.760
Smoteen
SVM MAD-BADK 0974 | 0.957 | 0.990 | 0.973 | 0.949 | 0.948

JSON menores, cada qual representando uma das arvores criada pelo modelo inicial; (3)
Criar uma funcao de inferéncia e atualizacdo dos pesos locais a cada inferéncia errada,
mudando somente os pesos dos nodos pelos quais o dado passou na arvore; (4) Criar uma
fungdo para coletar todos os pesos de todos os 25 arquivos, para enviar os valores para o
servidor calcular a agregacdo; (5) Criar uma funcdo para agregar o gradiente enviado do
servidor aos nds das arvores correspondentes.

struct Node/{
int feature_index;
float threshold;
int left_index;
int right_index;
float wvalue; };

Por fim, ap6s um periodo da estrutura trabalhando com os dados locais, tornou-se
evidente a diferenca nos pesos entre os dois ESPs. Isso se deve por conta das atualizacdes
locais dos pesos a cada inferéncia errada, bem como a atualizagcdo via gradientes, o que
demonstra a possibilidade de personalizacao da estratégia federada, haja vista a tendéncia
do modelo se adequar aos dados por ele processados. Os pesos coletados dos ESPs no
final do periodo de testes apresentam resultados diferentes. Ressalta-se que esse teste nos
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Figura 3. Comparacgao de métricas entre os algoritmos de ML

dispositivos ESPs foi feito com o intuito de avaliar a personaliza¢do e, como os dados
utilizados eram, em sua maioria, sintéticos, ndo foram avaliadas as métricas das versoes
locais do modelo, sendo os detalhes anteriormente nessa secdo referentes aos modelos
iniciais.

4. Discussao

O presente estudo explorou diferentes modelos de aprendizado de maquina para moni-
toramento de diabetes, a serem aplicados a uma rede federada, identificando resultados
promissores. Ressalta-se entretanto, que existem limitagdes significativas que precisam
ser abordadas para garantir a aplicabilidade pratica e a confiabilidade do sistema. Den-
tre elas, destacam-se: o desequilibrio de classes, as limitacdes dos datasets, desafios de
implementagdo no ESP32 e aspectos éticos relacionados a privacidade dos dados.

Desequilibrio de Classes: Modelos desequilibrados tendem a carregar uma visao envi-
esada, dificultando a convergéncia correta. Mesmo aplicando técnicas de balanceamento
de classes, como o SMOTEENN, estas se revelam como medidas paliativas que reforcam
relagdes ja existentes no dataset. Embora baseados em dados reais, dados sintéticos nao
capturam toda a complexidade do mundo real e podem impactar negativamente o desem-
penho de alguns algoritmos, como foi o caso verificado no uso do k-NN.

Limitacoes dos Datasets: O dataset GBS contem varidveis relevantes (biomarcadores
fisioldgicos), porém os dados foram coletados em ambientes controlados, comprometendo
sua capacidade de representar situacdes do cotidiano. Existe a necessidade de geracdo de
dados que contemple uma maior variabilidade fisiol6gica, abrangendo condicdes reais,
extremas e coletadas nas atividades didrias de pessoas com diabetes.

Desafios de Implementaciao no ESP32: A implementacdo do modelo em dispositivos
ESP32 revelou limitagdes relacionadas a capacidade de armazenamento do dispositivo. O
modelo inicial ocupava cerca de 80% espaco disponivel, sendo necessario cindir o modelo
em arvores bindrias salvas como arquivos .json via SPIFFS. Isso permitiu a aloca¢cao mo-
mentanea apenas da arvore em processamento. Embora essa abordagem tenha reduzido
a velocidade de processamento devido as alocagdes sequenciais, o intervalo entre leituras



e requisicoes € suficientemente longo para que o impacto seja minimo. Estas limitacdes
demonstram a dificuldade em aplicar a solugdo federadas nestes dispositivos.

Aspectos éticos relacionados a privacidade dos dados: Embora o aprendizado fede-
rado minimize o compartilhamento direto de informacdes sensiveis ao manter os dados
localmente, ainda deve-se buscar agregar camadas de seguranca e pesquisar melhor este
tema. E essencial que os dados sejam anonimizados e que dispositivos e servidores sigam
normas de segurancga robustas.

Apesar dos pontos limitantes identificados no desenvolvimento do trabalho, os
marcadores fisioldgicos analisados desempenham papel fundamental, principalmente no
monitoramento do diabetes. Esses biomarcadores, em associacdo com o modelo binario
de classificacdo de diferentes tipos da doenca, permitem o monitoramento em tempo real,
identificando mudancas criticas e auxiliando no controle dos parimetros e tomadas de
decisdao de médicos e pacientes. Os dados apresentaram um bom resultado, mas é ne-
cessario aprofundar de que forma aplicacdes que monitorem estes parametros poderiam
auxiliar no controle da doenca. O prototipo desenvolvido tem potencial para ser uti-
lizado em dispositivos vestiveis para monitoramento de individuos em suas atividades
didrias. Por exemplo, uma pessoa ndo diagnosticada como diabética poderia usar um
dispositivo integrado ao modelo que, durante suas atividades cotidianas, poderia detectar
alteracOes das frequéncias cardiacas e outros marcadores fora do padrdo para auxiliar no
diagndstico precoce da doenca. O modelo poderia classificar o individuo, como potenci-
almente diabético, emitindo um alerta para procurar orientacao médica. Essa abordagem
pode evitar complica¢des futuras, oferecendo um sistema preventivo que desafoga os sis-
temas de saude ao alertar a populacao sobre o desenvolvimento da doenga.

5. Conclusao

Nesse trabalho foi apresentado uma estrutura de aprendizado federado para classificacao
de diabetes. Apesar de um cendrio bem limitado, os resultados reforcam o potencial
dessa abordagem para solu¢des de monitoramento ndo invasivas e personalizaveis na drea
da saude. Apesar dos resultados obtidos, vérias limitacdes foram identificadas, principal-
mente relacionadas ao dataset utilizado, que apresentava baixa variabilidade e dados co-
letados em condic¢des controladas. Isso restringe a generalizagdo do modelo para cendrios
do dia a dia, onde as condi¢Oes sdo naturalmente mais dindmicas. Com base nisso, em
trabalhos futuros, pretende-se criar datasets mais representativos, que capturem maior
diversidade de parametros fisiol6gicos e comportamentos reais dos usudrios, incluindo
marcadores como: frequéncia cardiaca, sudorese, pressdo arterial sistdlica e diastdlica,
temperatura da pele, frequéncia respiratéria. Além de dados com classificacdo de dife-
rentes niveis de estidgio da doenca para que possam ser mais efetivos os resultados. Além
disso, a continuidade dos estudos pode explorar formas de melhorar a eficiéncia compu-
tacional dos modelos implantados em dispositivos com restri¢des de hardware, como os
utilizados neste trabalho.
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