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Abstract. This dissertation introduces FedRisk, a novel Federated Learning to
Rank (FLTR) approach designed to address one of the most critical challenges in
intelligent distributed information systems: model aggregation under heteroge-
neous and non-IID data distributions. By integrating a risk-aware aggregation
mechanism—capable of weighting client updates according to prediction error
variability—with a historical global parameter stabilization strategy, FedRisk
promotes both robustness and convergence stability in federated ranking envi-
ronments. Extensive experiments on the MSLR-WEB10K benchmark demons-
trate that FedRisk significantly outperforms strong federated baselines such as
FedProx, achieving a 15.6% improvement in nDCG@5 and matching centrali-
zed performance in nDCG@10, while substantially reducing performance va-
riance across communication rounds. Beyond empirical gains, the work provi-
des a principled formulation of risk-sensitive aggregation for FLTR, a systema-
tic analysis of heterogeneity effects in federated ranking, and a comprehensive
experimental validation under realistic distributed scenarios. By bridging In-
formation Retrieval, Distributed Machine Learning, and privacy-aware system
design, this dissertation advances the development of scalable, intelligent, and
regulation-aligned Information Systems. Its scientific impact was recognized
with the Honorable Mention Award for Best Full Paper at SBBD 2025, unders-
coring the originality and methodological rigor of the proposed approach.

Resumo. Esta dissertação apresenta o FedRisk, uma abordagem inédita de Fe-
derated Learning to Rank (FLTR) projetada para enfrentar um dos desafios
mais crı́ticos dos Sistemas de Informação distribuı́dos: a agregação de mode-
los sob heterogeneidade e distribuições não independentes e não identicamente
distribuı́das (não-IID). A proposta integra um mecanismo de agregação sensı́vel
ao risco — capaz de ponderar as atualizações dos clientes de acordo com a va-
riabilidade do erro de predição — a uma estratégia de estabilização baseada
na incorporação de parâmetros globais históricos, promovendo maior robustez
e estabilidade no processo de convergência federada.



Experimentos extensivos no benchmark MSLR-WEB10K demonstram que o Fe-
dRisk supera abordagens federadas consolidadas, como o FedProx, alcançando
ganho de 15,6% em nDCG@5 e desempenho equivalente ao treinamento cen-
tralizado em nDCG@10, além de reduzir substancialmente a variância ao longo
das rodadas de comunicação. Para além dos ganhos empı́ricos, o trabalho apre-
senta uma formulação principiada de agregação sensı́vel ao risco para FLTR,
uma análise sistemática dos efeitos da heterogeneidade no ranqueamento fede-
rado e uma validação experimental abrangente em cenários distribuı́dos rea-
listas. Ao integrar Recuperação de Informação, Aprendizado de Máquina Dis-
tribuı́do e princı́pios de privacidade e governança de dados, esta dissertação
contribui para o avanço de Sistemas de Informação escaláveis, inteligentes e
alinhados a requisitos regulatórios contemporâneos. Sua relevância cientı́fica
foi reconhecida com o prêmio de Honra ao Mérito de Melhor Artigo Completo
no SBBD 2025.

1. Introdução
O crescimento exponencial do volume de informações digitais tem redefinido o papel dos
Sistemas de Informação na sociedade contemporânea. Aplicações como mecanismos de
busca, plataformas de comércio eletrônico, sistemas financeiros e soluções em saúde digi-
tal operam hoje em ecossistemas distribuı́dos, heterogêneos e regulados, nos quais dados
são gerados e mantidos em múltiplas organizações e dispositivos. Esse cenário, impulsi-
onado pela computação em nuvem, pela expansão da internet e pela ubiquidade de dispo-
sitivos conectados [Mukut et al. 2012], exige arquiteturas mais inteligentes, escaláveis e
alinhadas a princı́pios de privacidade, governança e responsabilidade no uso de dados.

Restrições legais e regulatórias, como legislações de proteção de dados, limitam
a centralização de informações para treinamento de modelos de Inteligência Artificial,
impondo novos desafios técnicos e organizacionais [Liu et al. 2021]. Nesse contexto, o
Federated Learning (FL) surge como paradigma promissor para Sistemas de Informação
Inteligentes, ao permitir o treinamento colaborativo sobre dados distribuı́dos sem a ne-
cessidade de compartilhamento direto das bases locais, promovendo conformidade regu-
latória e mitigação de riscos associados à exposição de dados sensı́veis [Liu et al. 2021].
Essa caracterı́stica torna o FL especialmente relevante em domı́nios crı́ticos, como saúde,
finanças e serviços digitais de larga escala [Neto et al. 2020].

Na Recuperação de Informação, a tarefa de Learning to Rank (LTR) [Liu 2010]
ocupa posição central em sistemas de busca, recomendação e apoio à decisão, pois
determina a ordenação de documentos ou itens segundo sua relevância. Entretanto,
em ambientes distribuı́dos, modelos locais de LTR refletem particularidades regionais,
comportamentais e contextuais, resultando em distribuições heterogêneas que desafiam
abordagens tradicionais de agregação [Yu et al. 2022]. Essa heterogeneidade, tı́pica
de Sistemas de Informação reais, pode comprometer tanto a estabilidade quanto a
efetividade de modelos globais.

Os métodos de Federated Learning to Rank (FLTR) [Li and Ouyang 2021]
estendem o LTR ao ambiente federado, mas enfrentam um desafio central: a agregação
eficiente de modelos locais sob distribuições não independentes e não identica-
mente distribuı́das (não-IID) [Wang and Zuccon 2022]. Diferenças nos perfis de



usuários, padrões de interação e domı́nios de consulta geram assimetrias que im-
pactam diretamente a convergência do treinamento. Além disso, a necessidade de
reduzir custos de comunicação é determinante para a viabilidade prática dessas
soluções [McMahan et al. 2023, Kairouz et al. 2021].

Este trabalho se alinha aos Grandes Desafios de Pesquisa em Sistemas de
Informação no Brasil (2016–2026), ao propor agregação federada robusta para ranque-
amento sob heterogeneidade e não-IID, com estabilidade e efetividade em cenários dis-
tribuı́dos e sensı́veis a dados [Araujo et al. 2017].

Esta dissertação aborda a agregação em FLTR sob heterogeneidade não-IID,
propondo mecanismos sensı́veis ao risco que equilibram contribuições locais, reduzem
instabilidades e promovem ganhos consistentes. A abordagem integra Recuperação de
Informação, aprendizado distribuı́do e governança de dados, contribuindo para Sistemas
de Informação que conciliam desempenho, escalabilidade e responsabilidade ética.

Contribuições principais: Esta dissertação apresenta as seguintes contribuições
originais: (i) a formulação de um mecanismo de agregação sensı́vel ao risco para FLTR,
projetado para cenários não-IID; (ii) a análise sistemática do impacto da heterogeneidade
na estabilidade e na efetividade do ranqueamento federado; (iii) a proposição de es-
tratégias para reduzir instabilidades de treinamento mantendo eficiência de comunicação;
(iv) uma avaliação experimental abrangente demonstrando ganhos consistentes sobre
métodos de agregação tradicionais; (v) a consolidação de evidências que reforçam
a viabilidade de arquiteturas federadas como solução estratégica para Sistemas de
Informação regulados e orientados por IA.

Parte dos resultados desta dissertação foi consolidada em um artigo completo
publicado no Simpósio Brasileiro de Bancos de Dados (SBBD) em 2025, o qual recebeu
o prêmio de Honra ao Mérito como melhor artigo completo do evento. Esse reconhe-
cimento evidencia a originalidade metodológica, o rigor experimental e o impacto da
pesquisa na comunidade brasileira de Sistemas de Informação e Bancos de Dados.

Contribuição para Sistemas de Informação: Este trabalho contribui ao tratar o
processamento distribuı́do sob restrições de privacidade e governança, viabilizando mode-
los colaborativos via aprendizado federado sem compartilhamento de dados, em cenários
com alta heterogeneidade na distribuição de dados entre os participantes dos treinamen-
tos. Sob a perspectiva de Sistemas de Informação, a proposta viabiliza a implantação
de modelos de ranqueamento em ambientes regulados e descentralizados, apoiando
processos de tomada de decisão mesmo quando os dados não podem ser centralizados.

2. Definição do Problema
Definições Preliminares Consideramos um cenário de Federated Learning to Rank
(FLTR) com clientes K = {1, . . . , K}, onde cada cliente k possui dados locais Dk =
{(qi, di, yi)}nk

i=1, com rótulos yi ∈ {0, . . . , L} e nk = |Dk|. Cada par (qi, di) é represen-
tado por xi = ϕ(qi, di) ∈ Rm (m = 136 no MSLR-WEB10K). Denotamos por θtk e θtG os
modelos local e global na rodada t. Em cada rodada, o servidor seleciona St ⊆ K, com
|St| = C, e cada cliente k ∈ St minimiza Fk(θ) =

1
nk

∑
ℓ(θ; xi, yi), onde ℓ(θ;x, y) cor-

responde à função de perda de entropia cruzada (cross-entropy) aplicada sobre os rótulos
de relevância. O objetivo global é F (θ) =

∑
k∈St

nk

n
Fk(θ), com agregação via FedAvg



θtG =
∑

k∈St

nk

n
θtk. Consideramos cenários não-IID, com desbalanceamento de volume

(ni ̸= nj) e distribuição (Pi(x, y) ̸= Pj(x, y)), induzindo divergência entre modelos lo-
cais.

Adicionalmente, definimos um fator de risco por cliente riskt
k, derivado dos erros

locais e(b)k = [(ŷi−yi)2]i∈b, a partir dos quais se obtém ZRisk(k). Esse fator reflete a con-
fiabilidade das atualizações, sendo maior para clientes com erros elevados ou instáveis,
cuja influência deve ser reduzida na agregação. A formulação completa é apresentada na
Seção 5. Denotamos por θ̃t o modelo agregado após ponderação por risco e por θt−1G o
modelo global anterior, utilizado como memória histórica.

Formulação do Problema: Em aprendizado federado para ranqueamento, clientes trei-
nam localmente a partir de θt−1G e retornam θtk, agregados via FedAvg. Em cenários não-
IID, atualizações conflitantes induzem instabilidade, maior variabilidade e ausência de
convergência [Wang 2024]. Assim, buscamos melhorar a estabilidade do modelo global
sem comprometer o desempenho de ranqueamento.

3. Hipótese e Perguntas de Pesquisa
Esta dissertação propõe o aprimoramento do processo de agregação em Federa-
ted Learning to Rank (FLTR), considerando que modelos locais treinados em am-
bientes federados estão sujeitos a diferentes nı́veis de qualidade, especialmente sob
distribuições não-IID. A proposta baseia-se em dois princı́pios centrais: sensibilidade
ao risco [Rodrigues et al. 2022] e memória histórica do modelo global.

A sensibilidade ao risco, conforme definida em [Rodrigues et al. 2022], busca
reduzir a probabilidade de baixo desempenho em consultas individuais mantendo boa
eficácia média. Neste trabalho, utilizamos esse conceito para avaliar a confiabilidade dos
modelos locais, distinguindo clientes com atualizações mais robustas daqueles mais pro-
pensos a ruı́dos ou desvios. Já a memória histórica refere-se à reutilização controlada
dos parâmetros globais das rodadas anteriores, com o objetivo de preservar conhecimento
acumulado e mitigar oscilações causadas por atualizações instáveis.

Com base nesses princı́pios, formulamos duas hipóteses: (i) é possı́vel estimar,
a partir dos erros de predição, um indicador de risco que reflita a confiabilidade de cada
cliente na rodada corrente; e (ii) a incorporação do histórico do modelo global pode redu-
zir a variabilidade e aumentar a robustez sob dados não-IID. A primeira hipótese aborda
a ausência de mecanismos que identifiquem clientes potencialmente prejudiciais ao mo-
delo global em cenários heterogêneos [Divi et al. 2021], enquanto a segunda enfrenta a
limitação recorrente de desconsiderar o conhecimento acumulado nas rodadas anteriores.

Essas hipóteses se desdobram nas seguintes perguntas de pesquisa:

RQ1: O uso da Sensibilidade ao Risco [Rodrigues et al. 2025], estimada a par-
tir dos erros de predição (MSE [Hastie et al. 2009]), como fator de ponderação na
agregação, melhora a eficácia do modelo global?

RQ2: A inclusão dos parâmetros do modelo global de rodadas anteriores no
processo de agregação reduz a variabilidade e mitiga os efeitos da distribuição não-IID?

Neste trabalho investigamos se a sensibilidade ao risco na agregação federada
melhora o desempenho em cenários não-IID.



4. Fundamentos e Trabalhos Relacionados
Os trabalhos foram selecionados por meio de busca sistemática em ACM Digital Library,
IEEE Xplore, SpringerLink e arXiv, utilizando termos como federated learning, lear-
ning to rank, non-IID data e robust aggregation. Foram priorizados estudos recentes,
relevantes e metodologicamente alinhados ao problema, além de trabalhos clássicos para
contextualização.

Diversidade nos Modelos de Agregação:Diversas estratégias foram propostas para lidar
com cenários não-IID em FL. [Ai et al. 2018] exploram funções de perda baseadas em
atenção, enquanto [Zhu et al. 2021] mostram que muitas abordagens priorizam acurácia
média, negligenciando estabilidade.

Métodos consolidados incluem FedProx [Li et al. 2020], que introduz
regularização proximal; SCAFFOLD [Karimireddy et al. 2020], que utiliza variáveis de
controle; e FedNova [Wang and Liu 2020], que normaliza contribuições locais. Outras
abordagens, como [Li et al. 2021], alinham representações locais e globais, mantendo
agregação baseada em média.

Diferentemente desses métodos, nossa proposta incorpora (i) reutilização do co-
nhecimento histórico do modelo global e (ii) ponderação das contribuições locais com
base na sensibilidade ao risco, utilizando qualidade preditiva como critério de agregação
no contexto de Federated Learning to Rank.

Impacto da Natureza não-IID nos Modelos Federados:A heterogeneidade en-
tre clientes é um dos principais desafios do FL, degradando desempenho e
dificultando a convergência [Wang and Zuccon 2022, Jiménez-Gutiérrez et al. 2024,
Jiménez-Gutiérrez et al. 2025]. Modelos locais enviesados podem distorcer a agregação
e aumentar a variabilidade ao longo das rodadas.

Estudos como [Jiménez-Gutiérrez et al. 2024] classificam diferentes tipos de não-
IID (estatı́stico, sistêmico e temporal), enquanto [Jiménez-Gutiérrez et al. 2025] mostram
que variações como label skew, feature skew e quantity skew impactam negativamente
métodos tradicionais como o FedAvg.

Nesse contexto, a heterogeneidade deve ser tratada como um obstáculo estrutural,
afetando acurácia, estabilidade e eficiência. Nossa abordagem busca mitigar esses efeitos
ao reduzir a influência de clientes com baixa confiabilidade e promover maior consistência
na evolução do modelo global.

Sensibilidade ao Risco:Em Recuperação de Informação, sensibilidade ao risco refere-se
à redução da probabilidade de desempenhos muito baixos em consultas especı́ficas, con-
siderando a variabilidade além da média [Rodrigues et al. 2022, Rodrigues et al. 2025].

No contexto federado, clientes apresentam diferentes nı́veis de estabilidade pre-
ditiva. Trabalhos recentes exploram noções de risco para seleção e ponderação de cli-
entes [Zhao et al. 2024, Ads et al. 2024, Chen et al. 2021], mas não utilizam métricas
explı́citas de sensibilidade ao risco da literatura de RI nem incorporam diretamente a
variabilidade como critério de agregação.

Nossa proposta baseia-se em [Rodrigues et al. 2022, Rodrigues et al. 2025],
adaptando a RiskLoss para FLTR e utilizando erros de predição para estimar a confia-



bilidade dos clientes. Esses valores são então usados como pesos na agregação global,
privilegiando contribuições mais estáveis.

Aproveitamento do Conhecimento Histórico:O uso de conhecimento histórico em FL
consiste na reutilização de modelos globais anteriores para estabilizar o treinamento. Essa
estratégia pode ser aplicada via regularização local [Lv et al. 2023] ou integração direta
na agregação [Wang et al. 2024].

O FedNTD [Lee et al. 2022] utiliza distilação para alinhar previsões entre roda-
das, preservando conhecimento de forma indireta. De forma mais próxima, [Hu 2024]
exploram o uso de histórico global no treinamento federado.

Diferentemente desses trabalhos, nossa abordagem reutiliza explicitamente o mo-
delo global anterior na agregação, combinando-o com ponderação sensı́vel ao risco. Essa
integração fortalece a estabilidade e a robustez em cenários não-IID, otimizando métricas
de ranqueamento.

5. Proposta
Para enfrentar a alta variabilidade e melhorar a estabilidade do modelo global em cenários
com dados não-IID, propomos duas estratégias complementares. A primeira consiste na
introdução de um fator de Sensibilidade ao Risco para ajustar o peso de cada cliente
na agregação, considerando a confiabilidade estatı́stica de seu modelo local. A segunda
estratégia incorpora o conhecimento histórico ao processo de atualização global, reuti-
lizando parâmetros de rodadas anteriores como mecanismo de estabilização. A seguir,
detalhamos cada uma dessas estratégias e sua implementação no contexto de FLTR.

Uso de Sensibilidade ao Risco na Agregação:Na primeira estratégia, substituı́mos a
técnica tradicional de agregação do FL — baseada na proporção do número de amos-
tras locais de cada cliente na rodada (nk

n
, conforme o FedAvg) — por uma estratégia

que utiliza o fator de Sensibilidade ao Risco [Rodrigues et al. 2022] como ponderador na
combinação dos modelos locais.

A motivação para essa substituição é que o volume de dados não necessariamente
reflete a qualidade ou a confiabilidade preditiva do modelo local. Em cenários não-
IID, clientes com grande número de amostras podem apresentar distribuições restritas de
rótulos ou baixa diversidade, comprometendo sua capacidade de generalização. Assim,
ponderar exclusivamente por nk pode amplificar contribuições pouco representativas.

Propomos, portanto, utilizar o complemento do fator estimado para cada cliente,
(1 − riskk), como medida de confiabilidade relativa. A agregação passa a privilegiar
clientes com menor propensão a desempenhos significativamente abaixo do esperado.

Formalmente, a agregação ponderada é dada por θ̃t =
1
|St|

∑
k∈St

((1− riskk) · θtk) onde St é o conjunto de clientes selecionados na ro-
dada t, θtk representa os parâmetros locais do cliente k, e riskk é o fator de risco estimado
com base na variabilidade de seus erros de predição.

A implementação dessa estratégia é ilustrada nos pseudo-códigos a seguir, que
descrevem as rotinas executadas no servidor e nos clientes.

No Algoritmo 1, o fluxo padrão do FedAvg é estendido em dois pontos. Após



Algorithm 1: Treinamento Federado
Sensı́vel ao Risco (Servidor)

Input: Clientes K, rodadas T , quantidade C
Output: Modelo global θG

1 Inicializar θ0G // Modelo global inicial

2 for rodada t = 1 to T do
3 Selecionar subconjunto St

4 for cada cliente k ∈ St do in parallel
5 θtk, riskk ← ClientTrain(k, θt−1

G )

6 Agregação Global:
7 θ̃t ← 1

|St|
∑

k∈St
(1− riskk) · θtk

8 θtG ← α · θ̃t + β · θt−1
G

9 return θTG
10 servidor calcula riscos(mse vector):
11 return risks

Destaques em vermelho indicam as alterações propostas.

Algorithm 2: ClientTrain (Cliente)
Output: θk , riskk

1 θk ← θ
2 Rk ← ∅
3 for época e = 1 to E do
4 for batch b = 1 to B do
5 Obter Y b

k

6 outputs← net(Xb
k)

7 P b
k ← argmax(outputs)

8 mse vectorbk = [(pi−yi)
2 | ∀i ∈ b]

9 risks← servi-
dor calcula risks(mse vectorbk)

10 riskbk ← risks[k]

11 Rk ←Rk ∪ {riskbk}
12 Otimizar modelo local θk

13 if |Rk| > 0 then
14 riskk ← mediana(Rk)
15 else
16 riskk ← 0

17 return θk, riskk

Notação: Xb
k: features, P b

k : predições, Y b
k : rótulos, riskbk:

risco.

a seleção do subconjunto St na rodada t, o servidor executa em paralelo o Algoritmo 2.
Diferentemente do FedAvg tradicional, cada cliente retorna não apenas os parâmetros
locais θtk, mas também um escalar riskk. Esses valores são utilizados para ponderar as
contribuições locais conforme a Equação (5), substituindo diretamente a média ponderada
por nk

n
. Em seguida, o modelo agregado corrente θ̃t é combinado com o modelo global

da rodada anterior, incorporando memória histórica ao processo de atualização.

No Algoritmo 2, a rotina ClientTrain é estendida para calcular e retornar o risco
associado a cada cliente. Após inicializar o modelo local θk ← θ, o cliente mantém uma
estrutura para armazenar riscos por batch. Durante o treinamento, para cada batch, o cli-
ente calcula o vetor de erros quadráticos médios mse vectorbk =

[
(pi − yi)

2 | i ∈ b
]
,

comparando as predições pi com os rótulos verdadeiros yi. Esse vetor é enviado ao servi-
dor para cálculo do fator de sensibilidade ao risco, conforme detalhado na Seção 5.1.1. Ao
final das épocas locais, o risco final riskk é obtido pela mediana dos riscos acumulados e
retornado ao servidor juntamente com θtk.

Essa integração entre cliente e servidor permite incorporar sensibilidade ao
risco diretamente na etapa de agregação global, ajustando dinamicamente o peso das
contribuições locais de acordo com sua confiabilidade estatı́stica.

Definição de risco no contexto de ranqueamento federado: Em recuperação de
informação, o risco é tipicamente definido no nı́vel de consulta, refletindo a variabilidade
entre queries [Rodrigues et al. 2022, Rodrigues et al. 2025]. No entanto, em cenários de
aprendizado federado, a agregação ocorre no nı́vel de cliente. Dessa forma, definimos o
risco no nı́vel do cliente, baseado nos erros locais, de modo a capturar a confiabilidade
das atualizações em cenários não-IID e manter alinhamento com o objetivo de otimização
da agregação federada.

Cálculo do Fator de Risco: Inspirados na formulação proposta por
[Rodrigues et al. 2022, Rodrigues et al. 2025], adaptamos o cálculo da Sensibili-
dade ao Risco para o contexto federado, considerando os erros de predição observados



nos clientes participantes da rodada t. Seja St ⊆ {1, . . . , K} o conjunto de clientes seleci-
onados na rodada corrente, com |St| clientes. Para cada cliente k ∈ St, consideramos um
batch local com nb instâncias (xi, yi), onde xi = ϕ(qi, di) representa o vetor de atributos
extraı́do do par consulta-documento (qi, di) e yi é o respectivo rótulo de relevância.
Cada cliente calcula localmente suas predições pki = fk(xi) e constrói o vetor de erros
quadráticos do batch como MSEk =

[
(pk1 − yk1)

2, . . . , (pknb
− yknb

)2
]
. A partir dos

vetores MSEk, construı́mos a matriz de erros M ∈ R|St|×nb , cujas entradas são dadas por
mki = (pki−yki)2. Definimos então: (i) o somatório total dos erros N =

∑|St|
k=1

∑nb

i=1 mki;
(ii) o somatório por cliente Lk =

∑nb

i=1mki; (iii) o somatório por instância
Ti =

∑|St|
k=1mki. O erro esperado para cada célula da matriz é calculado como eki =

Lk·Ti

N
,

e o desvio padronizado do erro observado em relação ao esperado é zki =
mki−eki√

eki
.

Seguindo [Rodrigues et al. 2022], agregamos esses desvios na métrica ZRisk(k):
ZRisk(k) =

∑
i∈J− zki + (1 + α)

∑
i∈J+ zki, onde J+ = {i | zki ≥ 0} e J− =

{i | zki < 0}. O parâmetro α controla o grau de aversão ao risco, penalizando
mais fortemente desvios positivos (erros acima do esperado). Como ZRisk(k) não
incorpora explicitamente a magnitude média dos erros, utilizamos a métrica GeoRisk
[Dincer et al. 2016], que combina risco estatı́stico e erro médio por meio de uma média

geométrica: GeoRisk(k) =

√(
1
nb

∑nb

i=1 mki

)
· Φ

(
ZRisk(k)

nb

)
, onde Φ(·) representa a

função de distribuição acumulada da normal padrão.

Por fim, definimos o fator de sensibilidade ao risco do cliente k comparando
seu risco ao de um sistema ideal Z, definido como a média dos erros por instância
Riskk = GeoRisk(Z) − GeoRisk(k), em que Zi = 1

|St|
∑|St|

k=1mki representa o erro
médio por coluna da matriz M . O valor Riskk é então utilizado como fator de ponderação
na agregação global, conforme descrito na Seção 5.1, reduzindo a influência de clientes
com maior variabilidade e maior propensão a erros extremos.

Adição Incremental do Modelo Global na Agregação:A abordagem proposta busca
incorporar explicitamente os parâmetros do modelo global da rodada anterior ao processo
de agregação, combinando-os com o modelo obtido na rodada corrente após a ponderação
por sensibilidade ao risco.

Seja θ̃t o vetor de parâmetros resultante da agregação ponderada dos modelos
locais na rodada t, e θt−1G o modelo global da rodada anterior. O novo modelo global é
então calculado por meio da seguinte combinação linear:

θtG = α · θ̃t + β · θt−1G (1)

onde α, β ∈ R+ são hiperparâmetros que controlam, respectivamente, a influência
do modelo agregado atual e do modelo histórico no processo de atualização.

Diferentemente da agregação tradicional baseada exclusivamente nas
contribuições locais da rodada corrente, essa estratégia introduz uma componente
de memória temporal diretamente na etapa de combinação global. A reutilização
de θt−1G atua como mecanismo de estabilização, reduzindo oscilações decorrentes da
heterogeneidade não-IID e contribuindo para uma dinâmica de atualização mais suave ao
longo das rodadas.



6. Experimentos
Configuração Experimental:A configuração experimental foi estruturada de modo a re-
fletir os desafios observados em cenários reais de aprendizado federado, particularmente
na tarefa de aprendizado para ranqueamento.

Configuração do treinamento local: O treinamento local utilizou gradiente descendente
estocástico com taxa de aprendizado de 3.0e-4, uma época local por rodada e batch size
de 16 ou 32. O sistema operou com 100 clientes, fração de participação de 10% por rodada
e 100 rodadas no total. Esses parâmetros foram mantidos constantes entre os métodos de
agregação avaliado. A menos que especificado de outra forma, adotamos α = 1 e β = 1,
por apresentarem o melhor desempenho empı́rico ao longo dos experimentos.

Dados e Biblioteca: Os experimentos utilizaram o dataset MSLR-
WEB10K [Qin and Liu 2013], um benchmark amplamente adotado em aprendizado para
ranqueamento [Köppel et al. 2019], composto por aproximadamente 10.000 consultas
associadas a múltiplos documentos, representados por vetores de 136 atributos numéricos
extraı́dos de páginas da web. Para simular o ambiente federado, foi utilizada a biblioteca
Flower [Beutel et al. 2020], uma estrutura de código aberto voltada à implementação e
execução de sistemas de aprendizado federado de forma escalável. No contexto deste
trabalho, o Flower foi empregado em modo de simulação local, permitindo a criação de
múltiplos clientes em um único ambiente fı́sico, com controle sobre a distribuição dos
dados, o número de rodadas e o particionamento dos conjuntos de treino e validação.

Utilizamos o experimento com dados centralizados como baseline, permitindo
a comparação direta com os desempenhos nos ambientes de aprendizado federado.
Diferente do cenário federado, onde os dados (pares consulta-documento) são dis-
tribuı́dos entre múltiplos clientes, neste experimento os dados de treino e de avaliação
permaneceram centralizados e foram utilizados integralmente para o treinamento e
avaliação de um único modelo.

Arquitetura dos modelos de ranqueamento: Os modelos utilizam uma rede multica-
madas que prediz rótulos de relevância (5 classes) a partir de 136 caracterı́sticas. A ar-
quitetura é dada por logits = W2 ReLU(W1x+ b1) + b2, onde x ∈ R136, a camada oculta
possui 64 unidades e a saı́da gera 5 logits. Os logits são otimizados diretamente com
entropia cruzada durante o treinamento local.

Distribuição dos Dados IID e não-IID: Para simular diferentes cenários no aprendi-
zado federado, usamos a biblioteca Flower [Beutel et al. 2020, Yurochkin et al. 2019],
que implementa a técnica de particionamento baseada na distribuição Dirichlet, com
α = 0.5, o que induz um cenário de label skew controlado entre as partições locais. A
Figura 1 ilustra a alocação dos dados entre 100 clientes, dos quais 10 são selecionados
aleatoriamente em cada rodada de treinamento. No cenário IID (Figura 1a), observa-se
que todos os clientes possuem aproximadamente o mesmo número total de instâncias,
e a distribuição das classes (0 a 4) dentro de cada cliente é proporcional à distribuição
global do conjunto de dados, ou seja, todas as classes estão igualmente representadas
em cada partição (cliente). Em contraste, no cenário não-IID (Figura 1b), verifica-se
uma significativa heterogeneidade, com alguns clientes concentrando dados em uma ou
poucas classes, enquanto outros apresentam distribuições bastante desbalanceadas.
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Figura 1. Distribuições IID e não-IID de dados entre os 100 clientes.

Metodologia de Avaliação: Para mitigar vieses de particionamento, utilizamos validação
cruzada com 5 folds [Berrar 2018], garantindo que os resultados reflitam o desempenho
médio do modelo. No contexto federado, essa estratégia é essencial para avaliar robustez,
estabilidade e consistência diante de dados não-IID.

Para avaliar a efetividade dos modelos propostos, especialmente em tarefas de
ranqueamento, utilizam-se métricas que consideram não apenas a acurácia dos itens re-
tornados, mas também sua posição nas listas geradas. A métrica nDCG@k (Normalized
Discounted Cumulative Gain) é amplamente adotada por considerar tanto a relevância
quanto a posição dos documentos, atribuindo maiores pesos aos itens relevantes nas pri-
meiras posições — aspecto crucial em cenários onde os usuários interagem principal-
mente com os primeiros resultados [Järvelin and Kekäläinen 2002, Wang et al. 2013]. Já
a métrica MRR (Mean Reciprocal Rank) mede a posição do primeiro item relevante,
sendo útil para avaliar a capacidade do sistema de retornar boas recomendações no topo
do ranking [Voorhees 1999].

Essas métricas são indicativas da qualidade do ranqueamento, sendo que valores
mais altos refletem melhor desempenho. Para os resultados dos cinco folds, foram esti-
mados intervalos de confiança de 95%, permitindo quantificar a variabilidade e conferir
rigor estatı́stico às análises comparativas entre os métodos propostos e os baselines.

Reprodutibilidade: O código será disponibilizado publicamente após a aceitação para
garantir total reprodutibilidade.

7. Resultados
Avaliação com o método proposto - FedRisk:Avaliamos o método proposto, FedRisk,
em comparação com métodos de agregação baselines da literatura. Para cada estratégia
de agregação avaliada, treinamos os modelos separadamente em cada fold. Avaliamos,
nos dados de teste, o desempenho de cada modelo resultante do treinamento por fold
e tomamos a média destes desempenhos. Esses resultados estão reportados na Tabela 1.
Esta tabela apresenta uma coluna com o número de clientes por rodada de treinamento (10
selecionados aleatoriamente de 100 possibilidades) e, nas colunas seguintes, os valores
de desempenho médios, ao final das 100 rodadas, nas métricas nDCG(@1,@5,@10) e
MRR(@1,@5,@10), juntamente com seus respectivos intervalos de confiança (valores
entre parênteses)1.

1Utilizamos as métricas nDCG e MRR nas posições 1, 5 e 10, que são amplamente reconhecidas na lite-
ratura para medir a qualidade de sistemas de ranqueamento [Järvelin and Kekäläinen 2002, Voorhees 1999].



#
Estratégia

de Agregação
Clientes

por rodada
nDCG (x100) MRR (x100)

@1 @5 @10 @1 @5 @10
1 FedRisk 10 27.0 (0.8) 31.8 (1.0) 37.3 (1.2) 48.0 (1.5) 63.9 (1.3) 64.9 (1.3)
2 FedAvgM 10 27.4 (11.3) 29.8 (10.0) 34.2 (8.5) 46.4 (16.2) 61.6 (14.0) 62.8 (13.2)
3 FedProx (µ=0.9) 10 24.1 (6.0) 27.5 (4.1) 32.8 (3.6) 41.8 (8.2) 58.2 (7.5) 59.5 (7.1)
4 FedOpt 10 24.1 (9.5) 27.5 (7.4) 32.7 (7.0) 42.6 (14.3) 58.5 (11.6) 59.9 (11.0)
5 FedTrimmedAvg 10 20.8 (5.3) 26.2 (5.1) 32.5 (4.6) 37.3 (9.4) 54.9 (8.4) 56.4 (7.9)
6 FedAvg 10 23.0 (8.1) 26.2 (7.0) 31.6 (6.7) 39.8 (11.7) 56.0 (11.2) 57.5 (10.5)
7 FedAdam 10 17.8 (3.3) 22.8 (3.5) 28.8 (3.5) 32.9 (5.5) 50.5 (5.9) 52.3 (5.4)
8 FedMedian 10 17.9 (3.0) 22.6 (3.4) 28.3 (3.8) 33.1 (4.9) 50.3 (5.6) 52.0 (5.2)
9 FedYogi 10 17.0 (1.1) 21.3 (1.2) 27.1 (1.2) 31.0 (1.7) 47.8 (2.0) 49.8 (1.9)

10 FedAdagrad 10 16.7 (2.0) 20.9 (1.4) 26.7 (1.6) 30.8 (2.7) 47.3 (2.6) 49.3 (2.5)
11 Centralizado – 32.4 (3.9) 35.0 (3.2) 35.9 (2.2) 58.5 (5.7) 73.2 (4.1) 73.7 (4.0)

Tabela 1. Comparação do desempenho entre modelos em cenários com dados não-IID (linhas 1–10)
na MSLR-WEB10K. Resultados multiplicados por 100, com 5-folds e intervalo de confiança
de 95% ao longo de 100 rodadas de treinamento.

Como mostrado na Tabela 1, em cinco das seis métricas avaliadas nos cenários
com dados não-IID, o nosso método, FedRisk, superou todas as estratégias de agregação
consideradas nos experimentos. Em nDCG@5, por exemplo, o FedRisk alcançou 31.8,
enquanto o FedProx, que foi o melhor baseline entre os comparados (considerando efe-
tividade e estabilidade), atingiu 27.5, um ganho de 15.6%. Em relação ao FedAdagrad,
na mesma métrica, o ganho foi ainda maior, 52.1%.

Por fim, o FedRisk foi o modelo que mais se aproximou do desempenho do mo-
delo centralizado, destacando-se em nDCG@5 e nDCG@10, inclusive superando-o nesta
última métrica. Esse resultado é especialmente relevante no cenário não-IID considerado.

Análise da Variabilidade e Convergência:No aprendizado federado, a natureza não-IID
dos dados acentua a importância de analisar a variabilidade dos resultados, devido às
flutuações entre rodadas e folds. Como observa Spiegelhalter [Spiegelhalter 2024],
métricas com boas médias podem mascarar alta incerteza e baixa consistência quando há
grande variabilidade, comprometendo a confiabilidade. Um exemplo é o FedAvgM na
Tabela 1: apesar dos bons valores médios em nDCG@1, o IC elevado revela instabilidade
entre particionamentos e baixa consistência.

Utilizamos intervalos de confiança sobre os resultados entre os folds em cada
rodada para evidenciar a variabilidade dos modelos FedProx e FedRisk [Brownlee 2018].
As sombras nas Figuras 2-a e 2-b representam essas amplitudes. Observa-se na Figura
2-b que o FedRisk reduz significativamente a variabilidade entre os cinco folds, com
intervalos mais estreitos em todas as curvas. Já a Figura 2-a evidencia a alta variabi-
lidade do FedProx. Além disso, o FedRisk converge rapidamente, atingindo máxima
performance e estabilidade em menos de 20 rodadas, enquanto o FedProx não apresenta
convergência clara.



(a) - Agregação com FedProx. (b) - Agregação com FedRisk

Figura 2. Aplicação de FedRisk em proporções máximas (α = 1.0, β = 1.0) do modelo com sensi-
bilidade ao risco e do modelo anterior. — 10 clientes por rodada.

Os resultados indicam que a combinação das estratégias promove ganhos consis-
tentes em desempenho e estabilidade, posicionando o FedRisk como a abordagem mais
robusta e respondendo positivamente às RQ1 e RQ2.

Foi utilizado o teste de Wilcoxon pareado unilateral, com tamanho de efeito
r = |Z|/

√
N [Field 2013, Lakens 2013]2. Em relação ao FedProx, houve significância

em nDCG@5 e nDCG@10 (p = 0.03125, r = 0.9045), enquanto em MRR@5 e
MRR@10 não houve significância (p = 0.09375), apesar de efeito grande (r = 0.6633).
Considerando todos os baselines, sob a análise conjunta de significância (Wilcoxon) e
magnitude (effect size), o FedRisk apresentou ganhos consistentes em todas as métricas,
com predominância de efeitos grandes, indicando superioridade prática mesmo quando
p ≥ 0.05, possivelmente devido ao baixo número de folds.

Análise da Contribuição dos Componentes da Solução: Investigamos como o desem-
penho do FedRisk é influenciado pelos pesos de seus dois componentes: o modelo médio
dos clientes na rodada atual (θ̃t) e o modelo global da rodada anterior (θt−1G ), conforme
a Equação 1. Para isso, variamos os pesos α e β em diferentes proporções, explorando
diferentes cenários de influência dos componentes.

Figura 3. Comparação entre diferentes proporções de cada componente na composição do modelo
global, usando 5 clientes por rodada.

A Figura 3 apresenta os resultados da análise, comparando as configurações em
termos da métrica nDCG@10 ao longo das rodadas, incluindo dois modelos de referência:

2O tamanho de efeito r é derivado da estatı́stica Z do teste de Wilcoxon, normalizada pelo tamanho da
amostra N , sendo amplamente utilizado como medida de magnitude em testes não paramétricos.



o FedAvg com dados IID e o baseline FedProx. Note que o cenário de simplesmente
“desligar”o componente θ̃t, fazendo α = 0, não foi considerado pois é equivalente a
desconsiderar o aprendizado e manter o mesmo modelo global por todas as rodadas.

Nossa análise de componentes considerou as seguintes configurações:
• (α = 0.9, β = 0.1): Maior peso do modelo agregado e menor peso do modelo

anterior privilegia o aprendizado dos clientes. A curva instável indica que atribuir
maior peso a agregação por risco não estabiliza o desempenho do modelo global
nem reduz a variabilidade.

• (α = 0.1, β = 0.9): Maior contribuição do modelo anterior e menor do agregado
enfraquece o aprendizado com base nos clientes. A curva indica que confiar mais
na memória histórica não melhora a efetividade do modelo global nem reduz a
variabilidade.

• (α = 0.5, β = 0.5): Mesmo peso para as contribuições do modelo agregado e do
modelo anterior. A curva sugere que o equilı́brio entre memória e aprendizado
atual sem considerar o máximo de importância para os dois fatores ainda não é
suficiente para alcançar os melhores resultados.

• (α = 1.0, β = 0.0): Peso total do modelo baseado no risco e nenhum da memória
prioriza apenas o aprendizado dos clientes, mas a curva mostra que isso não
melhora o desempenho nem reduz a variabilidade.

• (α = 1.0, β = 1.0): Peso total aos dois componentes, produzindo uma curva
altamente estável, com valores próximos do do FedAvg com dados IID e muito
próximo do ideal. Esta configuração equilibra eficácia e consistência, produ-
zindo uma curva estável com desempenho próximo ao FedAvg em cenário IID.
Ao combinar aprendizado local e memória global, evita desvios causados por
clientes de baixa qualidade e valoriza atualizações consistentes, resultando em
maior estabilidade e robustez.
Esta análise mostra que as duas estratégias propostas são igualmente importantes,

complementares e necessárias. O melhor cenário é obtido quando ambas têm peso igual
a um (valor máximo).

Limitações: Os experimentos foram conduzidos em ambiente controlado, não
capturando aspectos reais como latência, falhas e dinâmica dos dados. Assim, os
resultados indicam validade interna, sendo necessária validação em cenários reais.

8. Conclusões
Esta dissertação aborda o desafio da agregação em Federated Learning to Rank sob não-
IID, propondo o FedRisk como uma abordagem sensı́vel ao risco para maior estabilidade.
A combinação de ponderação baseada em erro local e reutilização da memória global
reduz instabilidades e fortalece o treinamento federado.

Os resultados experimentais evidenciam ganhos consistentes de efetividade e esta-
bilidade: o desempenho em nDCG@5 aumentou de 27.5 (FedProx) para 31.8 (FedRisk),
representando ganho relativo de 15.6%, enquanto a variabilidade em nDCG@1 foi redu-
zida de 11.3 para 0.8 quando comparado ao FedAvgM. Além disso, o FedRisk igualou o
desempenho do modelo centralizado em nDCG@10, resultado inédito entre os baselines
avaliados no cenário não-IID. A análise isolada e combinada dos componentes confir-
mou que as estratégias propostas são complementares e fundamentais para aumentar a
efetividade, reduzir a variabilidade e acelerar a convergência.



Sob a perspectiva de Sistemas de Informação, os resultados indicam que arquite-
turas federadas sensı́veis ao risco são uma alternativa robusta para ambientes distribuı́dos
e regulados, conciliando desempenho, escalabilidade e uso responsável dos dados.

Embora os experimentos tenham sido conduzidos em ambiente simulado, o setup
adotado reflete caracterı́sticas centrais de sistemas federados reais, incluindo participação
parcial de clientes, comunicação em rodadas e distribuições não-IID.

Trabalhos Futuros:As perspectivas incluem: adaptação do FedRisk para cenários com
participação dinâmica de clientes; integração com curriculum learning e seleção de
instâncias para acelerar convergência e reduzir custo; avaliação com métodos recentes
de ranqueamento federado online, como o FedOLTR; e extensão para domı́nios como
recomendação, recuperação multimodal, saúde digital e finanças. Essas direções ampliam
o alcance interdisciplinar da proposta, conectando Recuperação de Informação, aprendi-
zado distribuı́do e governança de dados, e consolidam o FedRisk como base para Sistemas
de Informação federados mais robustos e escaláveis.
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Berrar, D. (2018). Cross-Validation.

Beutel, D. J., Topal, T., Mathur, A., Qiu, X., Fernandez-Marques, J., Gao, Y., Sani, L.,
Kwing, H. L., Parcollet, T., Gusmão, P. P. d., and Lane, N. D. (2020). Flower: A
friendly federated learning research framework. arXiv preprint arXiv:2007.14390.

Brownlee, J. (2018). Statistical Methods for Machine Learning. Machine Learning Mas-
tery.

Chen, S. et al. (2021). Risk-aware federated learning in crowdsensing systems. arXiv
preprint arXiv:2101.01266.

Dincer, B., Zhu, Y., Craswell, N., and Zhang, M. (2016). Risk-sensitive evaluation and
learning to rank using multiple baselines. In ACM SIGIR, pages 483–492.

Divi, S., Lin, Y.-S., Farrukh, H., and Celik, Z. B. (2021). New metrics to evaluate the
performance and fairness of personalized federated learning.

Field, A. (2013). Discovering Statistics Using IBM SPSS Statistics. SAGE Publications,
4 edition.

Hastie, T., Tibshirani, R., and Friedman, J. (2009). The Elements of Statistical Learning:
Data Mining, Inference, and Prediction. Springer.



Hu, C. (2024). Improving federated learning accuracy with the incremental averaging
method: A comparative analysis of model aggregation techniques. In Applied and
Computational Engineering, pages 150–157. EWA Publishing.
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