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Abstract. Quantum Federated Learning (QFL) emerges as a paradigm for dis-
tributed training with privacy preservation. However, its practical implementa-
tion in the Noisy Intermediate-Scale Quantum (NISQ) era faces critical barri-
ers: communication overhead and model drift caused by Non-Independent and
ldentically Distributed (Non-1ID) data. This work proposes QFL-Adaptive, a
framework that integrates a slimmable VQC-inspired architecture with persona-
lized aggregation via Weighted Personalized QFL (wp-QFL). The architecture
follows a Variational Quantum Circuit (VQC)-inspired pole-angle segmentation
into Angle (¢) and Pole (6) parameters, allowing for dynamic adjustment of the
transmission load through conditional uplink based on channel telemetry. Re-
sults across four datasets show 77.81% bandwidth saving and over 97.9% ac-
curacy retention under 80% communication failure. Real hardware validation
remains essential to confirm efficacy against systemic decoherence.

Resumo. O Aprendizado Federado Quantico (QFL) surge como um paradigma
para o treinamento distribuido com preservacdo de privacidade. No entanto,
sua implementacdo prdtica na era Noisy Intermediate-Scale Quantum (NISQ)
enfrenta barreiras criticas: a sobrecarga de comunicacdo e a deriva do mo-
delo causada por dados Non-Independent and Identically Distributed (Non-
IID). Este trabalho propoe o QFL-Adaptive, um framework que integra uma
arquitetura segmentada inspirada em VQC com agregacdo personalizada via
Weighted Personalized QFL (wp-QFL). A arquitetura segue uma segmenta¢ao
pole-angle inspirada em Circuitos Qudanticos Variacionais (VQC), separando
pardmetros de Angulo ($) e Polo (), permitindo o ajuste dindmico da carga de
transmissdo via uplink condicional baseado na telemetria do canal. Resultados
em quatro datasets demonstram economia de banda de 77,81% e retencdo de
acurdcia superior a 97,9% sob 80% de falha comunicacional. Validacoes em
hardware qudntico real sdo fundamentais para confirmar a eficdcia sob ruido
de decoeréncia.
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1. Introducao

O Aprendizado Federado (FL) consolidou-se como a abordagem padrdo para o treina-
mento colaborativo de modelos de inteligéncia artificial, permitindo que multiplos cli-
entes treinem modelos locais sem a necessidade de centralizar dados sensiveis [Mc-
Mahan et al. 2017, Nguyen et al. 2025]. No entanto, a medida que a complexidade dos
padrdes aumenta, os modelos cldssicos de aprendizado profundo enfrentam limitagdes
intrinsecas de custo computacional ao processar dados de altissima dimensao [Thompson
et al. 2020, Havlicek et al. 2019].

Neste cendrio, a convergéncia entre Computagdo Quantica (QC) e Aprendi-
zado Federado (FL), conhecida como Aprendizado Federado Quantico (QFL), tem
sido investigada como uma alternativa para inteligéncia artificial distribuida ao explo-
rar espacos de Hilbert de alta dimensao com preservacao de privacidade [Ballester et al.
2025, Nguyen et al. 2025]. Fundamentalmente, este espaco vetorial permite mapear da-
dos para dimensdes exponencialmente superiores, onde o emaranhamento quantico cap-
tura correlacdes nao-lineares complexas que seriam computacionalmente intratdveis para
modelos classicos [Cerezo et al. 2022, Chehimi and Saad 2022].

No entanto, a implementacdo pratica de QFL em redes distribuidas reais colide
com barreiras fisicas e estatisticas severas impostas pela era NISQ. Primeiramente, a
escassez de qubits e o ruido intrinseco associado as portas quanticas limitam a profun-
didade dos circuitos variacionais; circuitos muito profundos sofrem de decoeréncia e do
problema dos Barren Plateaus, tornando o treinamento ineficaz [Preskill 2018, Cerezo
et al. 2022]. Em segundo lugar, a instabilidade dos canais de comunicagdo € critica:
em redes quanticas, a laténcia de transmissdo causa a degradacio dos estados emaranha-
dos, enquanto em redes classicas, a flutuacido de banda leva ao descarte de atualizacdes
vitais (dropout) [Chehimi et al. 2024, Park et al. 2025]. Por fim, a heterogeneidade es-
tatistica dos dados (Non-IID) entre clientes provoca a deriva do modelo (client drift), onde
a otimizagdo local diverge do objetivo global, dificultando a convergéncia do algoritmo
federado [Gurung and Pokhrel 2025, Zhao 2023].

Trabalhos recentes tentaram mitigar esses problemas isoladamente. O Slimmable
QFL (SlimQFL) [Park et al. 2025] prop0s ajustar a largura das redes neurais quanticas
para se adaptar a canais instdveis. Paralelamente, abordagens de personalizacdo como
o wp-QFL [Gurung and Pokhrel 2025] focaram em combater a deriva do modelo (mo-
del drift) causada por dados ndo independentes e identicamente distribuidos (Non-IID).
Contudo, falta uma arquitetura unificada que trate simultaneamente da eficiéncia de
comunicacao e da personalizagdo do modelo sob restricdes de hardware quantico. Neste
trabalho, propomos o QFL-Adaptive, um framework resiliente que integra a adaptacio
dindmica de modelos quanticos com agregacdo personalizada. A arquitetura utiliza uma
l6gica de decisao baseada na qualidade do canal para mitigar o impacto de falhas de
transmissao e instabilidade de rede. Em condi¢des de conectividade degradada, o sistema
comuta para um modo de operagdo reduzido, transmitindo apenas parametros essenciais
para evitar o descarte das atualizacdes locais. Esta abordagem busca equilibrar a econo-
mia de recursos de comunicacdo com a convergéncia do modelo em cenarios NISQ.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 aborda
os trabalhos relacionados, focando nos limites do aprendizado profundo e em espacgos de
caracteristicas quanticos. A Secdo 3 apresenta a fundamentacdo tedrica necessaria. A
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Secdo 4 detalha a proposta desenvolvida. A Sec@o 5 analisa os resultados obtidos e a
Secdo 6 apresenta as conclusdes finais.

2. Trabalhos Relacionados

O QFL ndo constitui um mero amalgama de tecnologias, mas a resposta necessaria da
razao perante o limite onde a computagdo clédssica perde a sua capacidade de representar
espacos de alta dimensao [Chen and Yoo 2021,Chehimi et al. 2024]. Esta secdo apresenta
solugdes para desafios no QFL.

2.1. Eficiéncia de Comunicacao e Adaptacio Dinamica

Um dos principais obsticulos para a descentralizacio do QFL é o overhead de
comunicacdo. Em redes reais, a largura de banda flutua e a transmissao de VQC den-
sos torna-se invidvel. Por estas razdes, € necessario o desenvolvimento de modelos que
nao sejam estaticos, mas sim elasticos.

Neste contexto, Yun et al. e, mais recentemente, Park et al. introduziram e
aperfeicoaram o conceito de Slimmable Quantum Federated Learning (SIimQFL) [Yun
et al. 2022, Park et al. 2025]. A inovacdo central destes trabalhos reside na estruturacao
do VQC em componentes de “Polo” (pardmetros de medi¢io) e “Angulo” (pardmetros de
emaranhamento). A justificativa para esta divisao € critica: sob condi¢des de canal seve-
ras, a transmissdo completa falha. O SIimQFL permite que os clientes transmitam apenas
os parametros de Polo (que sdo dimensionalmente menores), garantindo a continuidade
do aprendizado onde abordagens classicas sofreriam timeout.

Simultaneamente, para resolver a escassez de qubits em dispositivos de borda, Liu
e Chen propuseram o Quantum-Train (QT) [Liu and Chen 2024]. Diferente das aborda-
gens hibridas convencionais que tentam codificar dados cldssicos massivos em estados
quanticos (o que exige muitos qubits e profundidade de circuito proibitiva), o QT inverte
o paradigma: utiliza uma pequena rede quantica para gerar os pesos de uma rede neu-
ral classica. Isso demonstra que € possivel alcancar alta acuricia (ex: em CIFAR-10)
utilizando apenas 8 qubits, desacoplando a complexidade dos dados das limitacdes do
hardware.

2.2. Heterogeneidade Estatistica e Personalizacao

Enquanto o SlimQFL resolve a heterogeneidade de sistemas, a diversidade dos dados
(Non-1ID) impde outro desafio: a deriva do modelo (model drift). O algoritmo Federated
Averaging (FedAvg) padrao falha em convergir quando as distribui¢des locais dos clientes
divergem significativamente.

Para mitigar este problema, Gurung e Pokhrel desenvolveram o Weighted Perso-
nalized QFL (wp-QFL) [Gurung and Pokhrel 2025]. A importancia deste trabalho reside
na introdu¢do de uma métrica de divergéncia baseada na distancia Euclidiana entre os
modelos locais e o global. Ao ponderar a agregacdo com base nesta deriva, o wp-QFL
estabiliza o treinamento de circuitos quanticos sensiveis, oferecendo uma convergéncia
superior em cendrios descentralizados e estatisticamente heterogéneos.

Complementarmente, Zhao abordou o problema sob a Otica da teoria da
informagao, decompondo canais quanticos globais em estimadores de densidade local
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[Zhao 2023]. Esta abordagem ¢ fundamental para cendrios de comunicagao restrita, pois
viabiliza a inferéncia federada em “one-shot” (uma tnica rodada), eliminando a laténcia
de multiplas sincronizagdes.

2.3. Otimizacao em Paisagens Ruidosas

Por fim, o treinamento de QNNs enfrenta o problema dos Barren Plateaus (desapareci-
mento de gradientes), exacerbado pelo ruido NISQ. Qi et al. demonstraram que otimiza-
dores clédssicos como Stochastic Gradient Descent (SGD) sdo ineficientes na geometria
complexa do espaco de Hilbert [Qi et al. 2023, Qi and Hsieh 2024]. Eles propuseram o
Federated Quantum Natural Gradient Descent (FQNGD), que utiliza o tensor métrico de
Fubini-Study para corrigir a curvatura do espaco de parametros. A ado¢ao do FQNGD ¢é
crucial para reduzir o nimero de rodadas de comunicagdo necessarias para a convergéncia,
minimizando assim o tempo de exposicdo dos qubits a decoeréncia ambiental.

3. Fundamentacao Teérica

Esta secdo estabelece os fundamentos tedricos necessarios para a compreensao da arqui-
tetura proposta no QFL-Adaptive. Abordamos a integragdo entre Computagdo Quantica e
Aprendizado Federado, com €nfase nas arquiteturas variacionais hibridas e nas estratégias
de adaptacdo dinamica e personaliza¢ido que fundamentam nossa implementacao.

3.1. Fundamentos da Computacao Quantica

A computacdo quantica opera sob paradigmas que transcendem a légica booleana,
fundamentando-se nos postulados da mecanica quantica para processar informagdes em
espacos vetoriais complexos.

Qubits e a Vantagem Exponencial. O qubit, é a unidade bésica de informacao; se
distingue do bit classico por poder estar em uma superposicao linear de estados, descrita
como [¢)) = «|0) + B|1), com a, 3 € C e a normalizagdo |a|> + |3|*> = 1 [Nielsen
and Chuang 2010]. Um registro cldssico de IV bits representa apenas um estado entre 2V
possibilidades, enquanto um sistema de N qubits pode manter uma superposic¢ao de todos
os 2V estados ao mesmo tempo. Essa caracteristica possibilita que algoritmos quanticos
naveguem em um vasto espago de Hilbert com recursos polinomiais, proporcionando uma
vantagem tedrica em tarefas de alta dimensionalidade, como classificagao de padroes em
redes neurais.

Emaranhamento e Correlacoes Nao-Locais. Ao contrario dos algoritmos quanticos
tedricos que precisam de precisdo exata como o de Shor, a principal abordagem de apren-
dizado de mdquina hoje € o uso de VQC ou Parametrizados (PQC). Funcionam como
redes neurais, com uma sequéncia de portas l6gicas fixas e portas de rotacdo ajustiveis
(R;(0), R,(¢)), cujos pardmetros sdo otimizados por um coprocessador classico [Chehimi
et al. 2024, Illiano et al. 2022].

Circuitos Quéanticos Variacionais. Diferente dos algoritmos quanticos tedricos que
exigem precisdo perfeita como o algoritmo de Shor, a abordagem predominante para
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aprendizado de méquina na atualidade € o uso de VQC ou Parametrizados (PQC). Es-
tes funcionam de maneira analoga as redes neurais: consisttm em uma sequéncia de
portas 16gicas fixas e portas de rotacdo ajustaveis (R, (), R,(¢)), cujos pardmetros sao
otimizados iterativamente por um coprocessador classico [Cerezo et al. 2022].

O Cenario NISQ e a Medicao. Atualmente, operamos na era NISQ, caracterizada por
processadores com numero limitado de qubits (50-1000) e suscetiveis a erros de de-
coeréncia, onde a profundidade do circuito é severamente limitada pelo tempo de vida
da informacdo quantica [Preskill 2018, Broughton et al. 2021]. A extracdo da informacgao
desses sistemas ocorre através da medicdo. O principal desafio do QFL na era NISQ ¢
criar algoritmos que suportem o ruido do hardware e sejam eficientes na comunicagao,
para que a vantagem quantica ndo seja perdida por erros de porta ou laténcia, guiando a
arquitetura adaptativa desenvolvida.

3.2. Aprendizado de Maquina Quantico Hibrido (Hybrid QML)

Na era atual de dispositivos NISQ, os modelos predominantes sdo os Variational Quantum
Algorithms (VQA) [Cerezo et al. 2022]. Nestes modelos, um Circuito Quantico Parame-
trizado (PQC), ou Ansatz, atua como uma rede neural, onde as portas l6gicas possuem
parametros treindveis 6 (angulos de rotagado).

O treinamento ocorre em um loop hibrido: o dispositivo quantico prepara o es-
tado e realiza medidas, enquanto um otimizador cldssico como Adam ou SGD atualiza os
parametros para minimizar uma fun¢do de custo [Broughton et al. 2021]. Em nossa abor-
dagem, utilizamos uma arquitetura onde o VQC é composto por duas partes funcionais
distintas, conforme proposto por Park et al. [Park et al. 2025]:

* Parametros de Angulo (¢): Responsaveis pelo emaranhamento e extracdo de
caracteristicas no corpo do circuito.

* Parametros de Polo (0): Responsaveis pelo ajuste da base de medi¢do (camada
final), atuando como um classificador linear no espaco de Hilbert.

3.3. Aprendizado Federado Quantico

O QFL estende o paradigma federado classico, permitindo que multiplos clientes (nds
quanticos ou simuladores) treinem modelos VQC locais sem compartilhar seus dados
brutos [Chen and Yoo 2021,Chehimi et al. 2024]. O servidor central agrega os parametros
dos circuitos locais para formar um modelo global. No entanto, o QFL enfrenta desafios
severos de heterogeneidade de sistemas (largura de banda varidvel) e heterogeneidade de
dados (distribui¢cdes Non-1ID), que degradam a convergéncia do algoritmo padrao FedAvg
[Nguyen et al. 2025].

3.4. SlimQFL e Adaptacao Dinamica

Para mitigar a instabilidade das redes de comunicacao, a técnica de Slimmable QFL in-
troduz a adaptacdo dinamica da largura do modelo [Yun et al. 2022, Park et al. 2025]. A
premissa fundamental é que nem todos os parametros do circuito quantico precisam ser
transmitidos em todas as rodadas.
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O protocolo define dois modos de operagdo baseados na qualidade do canal (R,,):

(1, 0r) se R, > 7 (Modelo Completo)

1
(0x) s€ Tpole < R,y < Thi  (Apenas Polos) )

Update, = {

Esta estratégia garante que clientes em condi¢des adversas ainda preservem sua
contribui¢do para a camada de decisdo. Ao evitar o descarte completo das atualizacdes
locais, o modelo incorpora informagao parcial mesmo quando o canal € precario, man-
tendo a participagdo dos clientes em rodadas de comunicagdo degradada.

3.5. Personalizacao via wp-QFL

Em cenarios onde os dados dos clientes sdo estatisticamente divergentes (Non-IID), o
modelo global tende a ndo se especializar corretamente para nenhum cliente. O Weighted
Personalized QFL (wp-QFL) propde mitigar a “deriva do modelo”(model drift) através de
uma agregacdo ponderada [Gurung and Pokhrel 2025].

Diferente da substituicdo direta dos pesos locais pelos globais, o cliente k atualiza
seu modelo interpolando o conhecimento global com seu estado local anterior:

Ot =a-0 +(1-a)- 0, ()

global

Onde « € um fator de personalizacdo. Esta técnica permite que o modelo retenha conheci-
mentos especificos do dataset local do cliente, aumentando a acurdcia em distribui¢cdes de
dados heterogéneas, como demonstrado nos experimentos com MNIST e dados médicos
[Gurung and Pokhrel 2024].

4. QFL-Adaptive

A arquitetura do QFL-Adaptive (Figura 1) € projetada para operar em cendrios de QFL
caracterizados por dispositivos heterogéneos e canais de comunicagdo instaveis (comuns
em redes 5G/IoT) [Park et al. 2025, Nguyen et al. 2025]. A proposta integra dois me-
canismos principais: (i) uma arquitetura segmentada inspirada em VQC para adaptacao
dindmica da transmissao de parametros e (ii) agregacdo personalizada via wp-QFL para
mitigacdo da divergéncia estatistica em cendrios Non-IID [Gurung and Pokhrel 2025].

4.1. Modelo Local: VQC Hibrido e Segmentado

Cada cliente & possui um modelo local baseado em um VQC. Seguindo a implementagao
de Park et al. [Park et al. 2025], os parametros do circuito sdo segmentados funcional-
mente em dois conjuntos:

« Parametros de Angulo (¢): Correspondem as portas de rotagdo no “corpo”do
circuito (e.g., camadas de ansatz profundo), responsdveis pela extracao de carac-
teristicas complexas e emaranhamento. Este conjunto possui maior dimensionali-
dade.

* Parametros de Polo (6): Correspondem a “cabeca” de medi¢do ou classificacio
final. Este conjunto € significativamente menor (baixo custo de transmissio) e
crucial para a defini¢do das fronteiras de decisdo lineares no espago de Hilbert.

Durante o treinamento local, o cliente executa a otimizagcdo sequencial (Pole-
Angle Training), garantindo que ambas as partes do modelo sejam refinadas.
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4.2. Protocolo de Comunicacao Adaptativa

Para mitigar falhas de comunicacdo e reduzir a laténcia, o QFL-Adaptive implementa
um mecanismo de uplink condicional. Seja ()., a métrica de qualidade do canal de
comunicacdo do cliente £ na rodada ¢ e 7 um limiar de qualidade pré-definido:

{60} seQu >7 (Modo Full)

A(t) _
g (6"} se Qu, <7 (Modo Slim/Pole)

3)

No modo “Slim”, o cliente transmite apenas os parametros de polo. Isso asse-
gura que, mesmo sob severa restricdo de banda, o cliente contribua para a atualizacao da
camada de decisao global, evitando o descarte total da rodada [Yun et al. 2022].

4.3. Personalizacao e Agregacao Hibrida

Para lidar com a heterogeneidade dos dados (Non-IID), o QFL-Adaptive utiliza uma es-
tratégia de personalizagdo baseada em interpolagdo. Ao receber o modelo global M giop41,
o cliente ndo o sobrescreve diretamente. Em vez disso, calcula uma atualizacdo ponde-
rada:

MED —a- MO+ (1 —a) - M) )

local global local

Onde « € o fator de personalizacdo. Esta técnica permite reter conhecimento especifico
do dominio local, estabilizando a convergéncia em distribui¢cdes de dados divergentes
[Gurung and Pokhrel 2025].

No lado do servidor, a agregacao deve lidar com atualizacdes parciais. Utilizamos
uma média ponderada seletiva: para os parimetros de angulo (¢), a média é calculada
apenas sobre o subconjunto de clientes que conseguiram transmitir no modo “Full”. Para
os parametros de polo (€), a média incorpora todos os clientes participantes.

Full (¢, 0) (TTT T T TTTTT T T -

Slim (9)

IModelo GJobal ©;_;
Meméria Local
(a-Personalizagao)
Figura 1. Arquitetura sistémica do QFL-Adaptive: Detalhamento do fluxo de

parametros entre a unidade VQC do cliente, o seletor de uplink baseado em tele-
metria de canal e os buffers de agregacao seletiva no servidor.

4.4. Algoritmo QFL-Adaptive

O fluxo de execug@o completo do sistema proposto é detalhado no Algoritmo 1. A 16gica
operacional, que ilustra a interac@o entre o servidor central e os clientes heterogéneos sob
condicdes de canal varidveis, € visualmente representada na Figura 1.
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Algoritmo 1: Fluxo de Treinamento do QFL-Adaptive

Entrada: K clientes, Taxa de aprendizado 7, Limiar de canal 7, Fator de personalizac¢do «

1 Servidor: Inicializa pardmetros globais ©g = {¢, 0o}

2 pararodadat=1,...,T faca

3 Servidor: Seleciona subconjunto de clientes Sy e envia ©;_1
4 para cada cliente k € S; em paralelo faca

// Etapa de Personalizacdo (wp—QFL)
5 Recuperar modelo local anterior MJ"*"
6 My~ aOy_1 + (1 — )M
// Treinamento Local
7 M, < LocalTrain(My, Dadosy, )
// Decisdo Adaptativa (S1imQFL)
8 Medir qualidade do canal Q.
9 se Q.n, < T entao
10 | Pacote Ay, < {apenas 0} // Transmissdo Leve
11 senao
12 L Pacote Ay, + {¢, 0} // Transmissdo Completa
13 Enviar Ay, para o servidor

14 Servidor: Agregacdo Hibrida

15 0; \sil,wzkest 0y
16 Sun < {k € S | modo Full}
17 se Sy # 0 entdo

1
18 ‘ Pt < [Sfuitl ZkESfuzz Dk

19 senao

20 L Pt < P11 // Mantém estado anterior

5. Resultados

Nesta se¢do, avaliamos o framework QFL-Adaptive para responder a necessidade de re-
siliéncia em cendrios QFL com conectividade instavel. O foco reside na capacidade de
manter a aprendizagem global enquanto se otimiza o uso de banda através da politica
adaptativa de transmissao.

5.1. Configuracao do Experimento e Protocolo

Avaliamos a proposta em quatro cendrios de classificacdo bindria representativos: breast
(saude), fashion (objetos), mnist (digitos) e pneumonia (imagens médicas).

Arquitetura e Particionamento: A configuracdo experimental adota uma
implementa¢do emulada da arquitetura de circuitos variacionais eldsticos (Slimmable
VQC(), seguindo a segmentacdo pole-angle utilizada em QFL. O modelo local é decom-
posto em um bloco ¢, associado ao corpo parametrizavel do modelo, e uma cabega 6, as-
sociada a etapa de decisao e transmissdo reduzida. No prot6tipo computacional, esses blo-
cos sdo implementados como camadas diferencidveis cldssicas, permitindo isolar e avaliar
a politica federada de comunicagdo adaptativa, a agregacdo parcial e a personalizagcdo sob
falhas de canal. Assim, os experimentos avaliam a dinamica sist€émica do QFL-Adaptive
em ambiente simulado, enquanto a validagao em hardware quantico real permanece como
etapa futura.

Protocolo de Comunicacdo: Foram executadas 25 rodadas de comunicagdo por
experimento. Em cada rodada, a qualidade do canal de comunicacao (().;,) € simulada
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estocasticamente. Se ()., < 7, o framework comuta para o0 modo de transmissido de
parametros de polo (6), caso contrdrio, envia o modelo completo.

Tabela 1. Detalhamento dos Hiperparametros e Configuracao do Sistema

Categoria Parametro Especificacao Técnica
Arquitetura Modelo SlimmableVQC emulado (hibrido)
Segmentada
Bloco ¢ Corpo parametrizavel: 2 Linear + ReLU (784 — 64 —
64)
Bloco 6 Cabeca de decisao/transmissao reduzida: 1 Linear (64
— 2)
Dimensao de Entrada 784 (imagem 28 x 28 vetorizada)
Treinamento Local | Otimizador Adam
Taxa de Aprendizado (1) |0.005
Epocas Locais 1 por rodada
Funcdo de Perda CrossEntropyLoss
Federacao Agregacio Hibrida, seletiva por tipo de parimetro
Personalizagao wp-QFL (o = 0.8)
Escala K = 10 clientes / T' = 25 rodadas
Dados Particionamento Subconjuntos locais por cliente
MNIST Classes 3 vs 5 (alta ambiguidade)
Fashion Pullover vs Coat
Rede e Resiliéncia | Modelo de Canal Bernoulli, p € {0.0,0.2,0.5,0.8}
Limiar (1) 7€ {0.3,0.7}

A Tabela 1 sintetiza a configuracdo experimental e os hiperpardmetros do fra-
mework QFL-Adaptive. A implementacdo segue uma representacao segmentada inspi-
rada em VQC, separando o bloco ¢, associado ao corpo parametrizavel do modelo, e a
cabeca 6, associada a decisdo e ao modo de transmissao reduzida. Essa formulagdo per-
mite avaliar a robustez da politica de comunica¢do adaptativa, da agregacao seletiva e da
personalizacdo sob diferentes probabilidades de falha de canal, sem depender da execugao
em hardware quantico real.

5.2. Definicao das Métricas e Rigor Estatistico

Para garantir a validade cientifica, cada configuracdo foi executada com 5 sementes
aleatorias (seeds). Os resultados sao reportados como média + desvio padrdo. A métrica
N nas tabelas indica o nimero de execugdes validas; casos onde N < 5 representam
descartes preventivos por instabilidade numérica. As métricas fundamentais sao definidas
como:

1. Acuracia Global (Acc): Percentual de predi¢des corretas sobre o conjunto de
teste consolidado.
2. Economia de Banda (5): Redug¢ao percentual do custo de uplink:

> Bytessen
S=(1-=——""— 100 5
( Z Byt@Sfu” % % ( )

[98)

. Indice de Retencio (R): Razdo de preservagdo da performance sob ruido (p) em
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relacdo ao canal ideal (p = 0):

~ Acc(p)
h= Ace(0)

x 100%

5.3. Analise de Sensibilidade e Selecao de Limiar (7)

(6)

A Figura 2 apresenta a comparagdo entre os limiares 7 € {0.3,0.7} e a configuracdo de

referéncia (7 = 0.0).

Sensibilidade: Impacto na Acuracia

breast-0.0 - 0.7455

breast-0.2 - 0.7455
breast-0.5 - 0.7455

breast-0.8 - 0.7455

fashion-0.0
fashion-0.2
fashion-0.5
fashion-0.8
mnist-0.0
mnist-0.2

mnist-0.5

Dataset e Prob. de Ruido (p)

mnist-0.8
pneumonia-0.0
pneumonia-0.2
pneumonia-0.5

pneumonia-0.8

0.7491
0.7455
0.7273

0.7382

0.9703

0.9554

0.9493

0.3
Threshold (1)

0.7418
0.7455
0.7273
0.7327
0.8894
0.8873
0.8859
0.8713
0.9785
0.9797

0.9790

0.9493

(a) Impacto na Acuricia Global

Sensibilidade: Impacto na Economia de Banda

breast-0.0 - 0.0
breast-0.2 - 0.0
095 breast-0.5 - 0.0
breast-0.8 - 0.0
5 fashion-0.0- 0.0
0.90 S "
§ fashion-0.2 - 0.0
£ £ fashion-0.5- 0.0
5 )
s S fashion-0.8 - 0.0
] =}
0.85°g [ mnist-0.0 - 0.0
£ £
3 e mnist-0.2 - 0.0
< 3
2 mnist-0.5 - 0.0
<)
0.80 a mnist-0.8 - 0.0
pneumonia-0.0 - 0.0
pneumonia-0.2 - 0.0
-0.75 pneumonia-0.5 - 0.0
pneumonia-0.8 - 0.0

0.0 0.0
20.0 20.0 70
47.9 47.9
77.8 77.8 60
00 0.0
20.0 20.0 50
47.9 47.9 S
77 77.8 <
8 108
00 0.0 S
8
200 20.0
-3
47.9 47.9
77.8 77.8
-20
0.0 0.0

0.3
Threshold (1)

(b) Impacto na Economia de Banda

Figura 2. Analise de sensibilidade comparativa. A estabilidade dos resultados de
acuracia entre os limiares avaliados sustenta o uso de 7 = 0.7 como configuracao
de referéncia para os experimentos de resiliéncia.

Observa-se que o uso do limiar 7 = 0.7 mantém a acuracia estavel em relagdo aos
demais limiares avaliados, permitindo analisar a resiliéncia do framework sob diferentes
probabilidades de falha de canal.

5.4. Resultados de Resiliéncia para = = 0.7

Com o limiar fixado em 0.7, a Tabela 2 detalha a robustez do QFL-Adaptive comparando
o cendrio ideal com o estresse maximo (p = 0.8).

Tabela 2. Resumo de Desempenho e Resiliéncia (r = 0.7) para N = 5 sementes.

Dataset Acc (p = 0.0) Acc (p = 0.8) Retencdo (R) Economia (S)
breast 0,7418 £0,046  0,7327 + 0,056 98,77% 77,81%
fashion 0,8894 + 0,003 0,8713+ 0,011 97,97% 77,81%
mnist 0,9785+0,004 0,9703 + 0,004 99,16% 77,81%
pneumonia 00,9552 40,009 0,9493 + 0,015 99,38% 77,81%

A Figura 3 ilustra a natureza adaptativa do framework através de graficos de radar

para todos os dominios.

5.5. Acuracia e Estabilidade

A Figura 4 apresenta o resumo consolidado do desempenho do QFL-Adaptive em todos

os dominios avaliados.
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— p=0.2
— p=05
— p=08

Perfil de Resiliéncia: BREAST — p=00

Acurdcia Global

Confiabilidade

(a) breast
Perfil de Resiliéncia: MNIST — p=00
. _ — p=02
Economia de Banda
— p=05
— p=0.8
gcia Global

(c) mnist

— p=02
— p=05
— p=0.8

Perfil de Resiliéncia: FASHION — p=00

urdcia Global

Confiabilidade

(b) fashion
Perfil de Resiliéncia: PNEUMONIA — p=00
Economia de Ba — p=0.2
— p=05
— p=038

rdcia Global

Confiabilidade

(d) pneumonia

Figura 3. Perfis de Resiliéncia Multidimensionais (r = 0.7). Nota-se que a medida
que a confiabilidade do canal diminui, o poligono de performance se desloca
para o eixo de economia sem reduzir significativamente o eixo de acuracia.
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Acurdcia sob Ruido de Canal (t=0.7)

0.85 1
0.754
0.70 ~
Prob. de Falha (p)
0.651 00 = 05
02 mmm 0.8
0.60 f

breast fashion mnist pneumonia
Conjunto de Dados

Acurécia Média
o
co
o

Figura 4. Consolidacao de resultados: estabilidade da acuracia média por con-
junto de dados e nivel de falha de canal para o limiar selecionado (7 = 0.7).

Observa-se que, para todos os quatro conjuntos de dados (breast, fashion, mnist
e pneumonia), a altura das barras (acurdcia) permanece praticamente invaridvel, mesmo
quando o sistema opera sob regime de 80% de falha comunicacional (p = 0.8). Esse
resultado constitui um indicativo de resiliéncia do framework: a estratégia adaptativa
consegue preservar a contribui¢ao dos parametros essenciais () de forma tao eficiente que
a auséncia dos pardmetros completos (¢, #) ndo impede a convergéncia para um modelo
global de alta performance.

6. Conclusoes

Este trabalho apresentou o QFL-Adaptive, um mecanismo de aprendizado federado
quantico com comunica¢do adaptativa para cendrios de conectividade varidvel. A pro-
posta ajusta dinamicamente o volume de atualizagdo transmitida pelos clientes com base
na condicdo do canal: em situacdes favoraveis, envia-se a atualizagao completa; sob ca-
nal degradado, prioriza-se uma atualizagdo parcial, reduzindo trafego sem interromper o
processo de treinamento. Essa estratégia torna o método particularmente adequado para
ambientes reais com oscilagdes de qualidade de rede e restricdes de largura de banda.

Os resultados experimentais em quatro benchmarks bindrios (breast, fashion,
mnist € pneumonia) evidenciam um padrao consistente: o aumento da probabilidade de fa-
lha do canal leva a maior economia de comunicacao, confirmando a efetividade da politica
adaptativa. Em contrapartida, observamos um trade-off controldvel entre economia e de-
sempenho, no qual regimes de economia elevada podem introduzir pequena degradacdo
de acuricia em alguns conjuntos de dados. Ainda assim, configuracdes intermedidrias,
por exemplo com probabilidade de falha entre 0.2 e 0.5, frequentemente oferecem um
ponto operacional atrativo, combinando redugdo significativa de trafego com perda limi-
tada de desempenho, muitas vezes compativel com a variabilidade entre sementes.
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Disponibilidade de Artefatos

Os artefatos experimentais deste trabalho, incluindo scripts de simulagdo, configuragdes,
sementes aleatdrias e resultados agregados, estao disponiveis em: https://github.
com/romulobustincio/FL_adaptive.
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