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Resumo

O aprendizado federado é uma solução comum para o problema de treinar modelos
de inteligência artificial em ambientes onde os dados não podem ser facilmente centrali-
zados, garantindo também a privacidade dos clientes. No entanto, implementar soluções
de aprendizado federado em larga escala para aplicações reais pode ser particularmente
desafiador. O framework Flower propõe lidar com problemas como a homogeneidade de
hardware e linguagem de implementação, ao mesmo tempo em que facilita a execução
performática dos algoritmos em testes de maior escalabilidade. Este trabalho visa ava-
liar a performance e viabilidade dos algoritmos FedProx e FedAvgM, dois algoritmos
usados em casos de dados non-IID, no contexto de aprendizado federado quando imple-
mentados usando o framework Flower, avaliando sua acurácia e escalabilidade, assim
como o tempo necessário para alcançar tais resultados, com o objetivo de classificar a
viabilidade de uso de cada solução.

1 Introdução

O aprendizado federado tem emergido como uma solução inovadora no campo do aprendi-
zado de máquina, oferecendo uma abordagem descentralizada que preserva a privacidade
dos dados. Em vez de centralizar os dados em um único servidor, o aprendizado federado
permite que modelos de aprendizado de máquina sejam treinados diretamente nos dispo-
sitivos dos usuários, com apenas os parâmetros do modelo sendo compartilhados. Esta
metodologia é particularmente valiosa em contextos onde a privacidade dos dados é crucial,
como na saúde, finanças e aplicações móveis.

No entanto, a implementação prática do aprendizado federado apresenta diversos desa-
fios. A heterogeneidade dos dados e das capacidades dos dispositivos participantes pode
afetar significativamente a eficiência e a eficácia dos modelos treinados. Para enfrentar esses
desafios, diferentes algoritmos de aprendizado federado foram desenvolvidos, cada um com
abordagens espećıficas para lidar com a variabilidade dos dados e promover a estabilidade do
treinamento. Este trabalho foca na análise de performance e viabilidade de dois algoritmos
de aprendizado federado: FedProx e FedAvgM.

A análise de performance e viabilidade desses algoritmos será conduzida utilizando o
framework Flower, uma plataforma de código aberto que facilita a experimentação e im-
plementação de aprendizado federado em larga escala. Flower oferece uma infraestrutura

∗Instituto de Computação, Universidade Estadual de Campinas, 13081-970 Campinas, SP.

1



2 Solera, Nogueira, Souza, Costa e Bittencourt

flex́ıvel e extenśıvel, suportando uma ampla gama de algoritmos de aprendizado federado e
permitindo a integração com bibliotecas de aprendizado de máquina.

Além disso, serão empregadas as bibliotecas PyTorch e Hydra. PyTorch é amplamente
utilizado para aprendizado profundo, fornecendo ferramentas essenciais para a construção e
treinamento de modelos. Hydra simplifica a gestão de configurações complexas, facilitando
a realização de experimentos controlados e eficientes.

Este estudo visa fornecer uma compreensão detalhada das capacidades e limitações
dos algoritmos FedProx e FedAvgM, avaliando como as métricas do algoritmo afetam sua
precisão e sua performance. Na próxima seção, apresentaremos o referencial teórico que
embasa este estudo, detalhando os principais conceitos e ferramentas utilizadas na análise
de performance e viabilidade dos algoritmos de aprendizado federado.

2 Referencial Teórico

Esta seção apresenta os conceitos fundamentais relacionados ao aprendizado federado e ao
framework Flower, além de explicar o papel do PyTorch e da biblioteca Hydra no contexto
de aprendizado de máquina distribúıdo. Também são abordados os conceitos de heteroge-
neidade de sistema e heterogeneidade de dados, que são cŕıticos no contexto do aprendizado
federado. Por fim, os algoritmos FedProx e FedAvgM são descritos.

2.1 Conceitos Chave em Aprendizado Federado

2.1.1 Descentralização

O aprendizado federado descentraliza o treinamento de modelos, permitindo que os dados
permaneçam nos dispositivos locais. Isso contrasta com o aprendizado de máquina tradici-
onal, onde os dados são centralizados em um servidor para treinamento.

2.1.2 Privacidade dos Dados

Como os dados nunca deixam o dispositivo local, o aprendizado federado melhora a privaci-
dade dos dados, tornando-o particularmente atraente para aplicações senśıveis como saúde,
finanças e dados pessoais.

2.1.3 Heterogeneidade

O aprendizado federado lida com a heterogeneidade dos dados e dos dispositivos utilizados
para o treino.

• A heterogeneidade de sistema refere-se à diversidade nas capacidades computacio-
nais e de rede dos dispositivos participantes em um ambiente de aprendizado federado.
Isso inclui variações em termos de poder de processamento, memória, armazenamento,
largura de banda de rede entre os diferentes dispositivos e, para dispositivos móveis,
disponibilidade de bateria.
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• A heterogeneidade de dados refere-se às diferenças nas distribuições de dados locais
em cada dispositivo participante. Isso pode ser causado por diferentes contextos de
uso, preferências do usuário, ou variações geográficas.

– Distribuição non-IID (Independent and Identically Distributed): Os dados em
diferentes dispositivos podem não seguir a mesma distribuição estat́ıstica. Por
exemplo, em um cenário de saúde, os dados coletados em diferentes regiões podem
variar significativamente devido a fatores demográficos e ambientais.

– Volume de Dados: A quantidade de dados dispońıveis em cada dispositivo pode
variar, influenciando o impacto de cada dispositivo na atualização do modelo
global.

– Qualidade dos Dados: A qualidade e a natureza dos dados (por exemplo, dados
ruidosos versus dados limpos) podem diferir entre os dispositivos.

– Diversidade Semântica: Os dados podem representar diferentes categorias ou
tipos de informações, dificultando a criação de um modelo global que seja igual-
mente eficaz para todos os dispositivos.

2.1.4 Agregação de Modelos

O servidor central é responsável por agregar os parâmetros dos modelos treinados local-
mente. Métodos como FedAvg (Federated Averaging) são comumente usados para combinar
os parâmetros recebidos de maneira eficiente.

2.2 Framework Flower

Flower (FLWR) [3] é um framework de código aberto projetado para facilitar a imple-
mentação e experimentação de aprendizado federado. Ele fornece uma infraestrutura flex́ıvel
que pode ser adaptada a diferentes cenários e requisitos de aprendizado federado, ele su-
porta uma ampla gama de algoritmos de aprendizado federado e pode ser integrado com
várias bibliotecas de aprendizado de máquina como TensorFlow e PyTorch. Este framework
é projetado para escalar horizontalmente, possibilitando utilizar um grande número de dis-
positivos clientes e pode ser usado tanto para simulações em ambiente de desenvolvimento
quanto para implementações em produção.

2.3 PyTorch

PyTorch [9] é uma biblioteca de aprendizado de máquina de código aberto desenvolvida pelo
Facebook AI Research (FAIR). Ela é amplamente utilizada para aplicações que envolvem
aprendizado profundo e aprendizado de máquina em geral. A sub biblioteca torch.nn for-
nece componentes básicos para construir e treinar redes neurais profundas. A sub biblioteca
torch.optim oferece vários algoritmos de otimização como SGD, Adam, RMSprop, entre
outros, que são utilizados para ajustar os parâmetros do modelo durante o treinamento.
Por fim, a biblioteca PyTorch facilita a manipulação e carregamento de dados através das
subbibliotecas torch.utils.data e torchvision, que oferecem utilitários para trabalhar com
datasets, data loaders e transformações de dados.
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2.4 Hydra

Hydra [10] é uma biblioteca de código aberto para configurar projetos complexos de Python,
desenvolvida pelo Facebook AI. Ela facilita a gestão de configurações de aplicativos, especi-
almente em cenários onde são necessários múltiplos parâmetros e ajustes. Hydra permite a
definição de configurações hierárquicas que podem ser facilmente alteradas ou combinadas
e são organizadas em diretórios e arquivos YAML. Ela também permite modificar confi-
gurações diretamente da linha de comando, facilitando a experimentação e ajuste fino de
parâmetros sem modificar os arquivos de configuração.

2.5 FedProx

FedProx [5] (Federated Proximal) é uma extensão do algoritmo FedAvg, projetada para
lidar com a heterogeneidade de sistemas e dados em ambientes de aprendizado federado.
Ele introduz um termo de proximidade na função de perda local, que visa mitigar os efeitos
adversos da variabilidade entre os dispositivos participantes.

• Termo Proximal: FedProx adiciona um termo proximal à função de perda local de
cada cliente. Este termo penaliza grandes desvios entre os modelos locais e o modelo
global, incentivando os modelos locais a permanecerem próximos do modelo global.

Lprox(w) = L(w;D) +
µ

2
∥w −wt∥2

Onde w são os parâmetros do modelo local, wt são os parâmetros do modelo global,
L(w;D) é a função de perda original, e µ é um hiperparâmetro que controla a força
do termo proximal.

O termo proximal ajuda a reduzir o impacto da heterogeneidade dos dados e sistemas,
permitindo que os modelos locais sejam treinados de forma mais estável e alinhada com o
modelo global, mesmo quando os dados e capacidades dos dispositivos variam significativa-
mente.

FedProx pode ser adaptado a diferentes ńıveis de heterogeneidade ajustando o valor do
hiperparâmetro µ, permitindo um controle mais fino sobre a regularização do treinamento
local.

2.6 FedAvgM

FedAvgM [4] (Federated Averaging with Server Momentum) é uma variação do algoritmo
FedAvg que incorpora a técnica de momentum, utilizada para acelerar a convergência dos
modelos de aprendizado de máquina. O uso do momentum ajuda a mitigar os desafios
associados à variabilidade nos dados e nas capacidades computacionais dos dispositivos
participantes no aprendizado federado.

• Incorporação de Momentum: FedAvgM introduz um termo de momentum no
processo de atualização dos modelos. O momentum é uma técnica de otimização
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que ajuda a acelerar a convergência em direção ao mı́nimo global ao suavizar as
atualizações dos parâmetros do modelo.

vt+1 = βvt + (1− β)∆wt

wt+1 = wt − ηvt+1

Onde vt é o termo de momentum, β é o coeficiente de momentum, ∆wt é a atualização
dos parâmetros, wt são os parâmetros do modelo global, e η é a taxa de aprendizado.

O termo de momentum ajuda a reduzir a oscilação das atualizações dos parâmetros,
promovendo uma convergência mais suave e estável do modelo global.

O uso do momentum também contribui para a estabilidade do treinamento, ajudando
a evitar que o modelo fique preso em mı́nimos locais e promovendo uma convergência mais
eficiente.

3 Metodologia

Com o objetivo de estudar as dificuldades de se lidar com dados não-IID e heterogeneidade
sistêmica, os algoritmos selecionados foram escolhidos entre aqueles presentes nas baselines
do framework Flower [8] o que permite a reprodução dos resultados apresentados a seguir
de forma mais prática. Como o FedProx adiciona mais uma camada de heterogeneidade, a
sistêmica, é posśıvel visualizar como a adição desse fator influencia na acurácia do modelo
em relação ao FedAvgM cuja baseline não envolve heterogeneidade entre os dispositivos dos
clientes.

3.1 Datasets

• MNIST [6]: uma base de d́ıgitos manuscritos consistindo de 10 classes (0 a 9),
provendo 60000 exemplos para treinamento e 10000 exemplos para validação. As
imagens são normalizadas para um tamanho de 28x28 pixels e são representadas em
escala de cinza.

• Fashion-MNIST [7]: uma base de diferentes categorias de roupas, semelhante ao
MNIST em números de exemplos tanto para treinamento quanto para teste, assim
como o total de 10 classes em imagens de dimensões 28x28 representadas em escala de
cinza. Este dataset foi utilizado somente para o treinamento e avaliação do FedAvgM.

3.2 Parâmetros

Inicialmente, para o treinamento dos modelos foram utilizados os parâmetros pré-definidos
pelas baselines, com foco em comparar a performance entre os dois algoritmos, variando os
seguintes itens:

• Número de clientes total: foram utilizados 10, 100 e 1000 clientes.
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• Número de clientes em treinamento por rodada: 10% do número total de
clientes, com exceção ao caso em que o número total de clientes é 10, nesse caso foram
utilizados 2 clientes para o treinamento.

• Número de rodadas de treinamento: os modelos foram treinados com 10, 50 e
100 rodadas.

• Número de CPUs utilizados para o treinamento: 2 núcleos.

Após os testes terem sido realizados utilizando estes parâmetros cada algoritmo foi tes-
tado oscilando outras métricas que afetam o modelo, tais execuções estarão mais detalhadas
na seção resultados.

3.3 Particionamento dos Dados

3.3.1 FedAvgM

Para construir uma distribuição não-IID é utilizado um coeficiente de concentração α, res-
ponsável por controlar a distribuição obtida com Latent Dirichlet Allocation (LDA) utilizado
no particionamento dos dados.

O parâmetro α afeta a distribuição de modo que quando α tende ao infinito, todos
os clientes possuem uma distribuição idêntica, enquanto quando α tende a 0, cada cliente
possui exemplares de apenas uma única classe.

Figura 1: Exemplo de comportamento das distribuições de acordo com o parâmetro α.
(Imagem gerada utilizando o código presente no diretório da baseline “FedAvgM” acesśıvel
no repositório do framework Flower)

3.3.2 FedProx

O particionamento da base de dados é feito seguindo uma divisão patológica onde cada
cliente possui exemplos de duas (das dez) classes de rótulos. O número de exemplos em
cada cliente é derivado por amostragem a partir de uma distribuição seguindo a Lei de
Potência.
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3.4 Especificações das máquinas utilizadas no experimento

Processador Memória RAM Algoritmo

Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz 16 GB 2400 MHz DDR4 FedAvgM

Apple M1 Chip 8-core CPU 3.20GHz 4 8 GB 3733 MHz LPDDR4x FedProx

Tabela 1: Equipamentos usados nos experimentos.

4 Resultados

Nesta seção são apresentados os resultados experimentais obtidos com a execução de ambos
os algoritmos. Primeiramente, mostra-se os resultados dos experimentos com parâmetros em
comum entre os dois modelos e, em seguida, uma apresentação mais detalhada da execução
de cada um dos algoritmos é feita, utilizando os dados colhidos nos testes individuais.

4.1 Experimentos em comum entre os algoritmos

Os dados presentes nessa subseção foram obtidos pela execução dos algoritmos nas respecti-
vavs máquinas apresentadas na seção anterior e o dataset utilizado para o treino e validação
de ambos os modelos é o MNIST.

Clientes Clientes/rodada Rounds Algoritmo Acurácia Tempo execução(s)

10 2 10 FedAvgM 0,5414 56,65

10 2 10 FedProx 0,4286 13,28

10 2 50 FedAvgM 0,9470 192,61

10 2 50 FedProx 0,6808 74,55

10 2 100 FedAvgM 0,9593 592,61

10 2 100 FedProx 0,7526 147,84

100 10 10 FedAvgM 0,5300 76,42

100 10 10 FedProx 0,6779 11,96

100 10 50 FedAvgM 0,9604 319,46

100 10 50 FedProx 0,8026 60,84

100 10 100 FedAvgM 0,9789 628,48

100 10 100 FedProx 0,8578 116,41

1000 100 10 FedAvgM 0,4593 86,44

1000 100 10 FedProx 0,7459 81,28

1000 100 50 FedAvgM 0,9575 230,08

1000 100 50 FedProx 0,8714 440,21

1000 100 100 FedAvgM 0,9609 652,17

1000 100 100 FedProx 0,8942 848,73

Tabela 2: Resultados dos experimentos em comum entre os algoritmos.
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4.1.1 Acurácia

• FedAvgM: Consistentemente, o FedAvgM apresenta uma maior acurácia em todos
os cenários, especialmente conforme aumentam o número de rounds. Este compor-
tamento pode ser atribúıdo ao foco na heterogeneidade dos dados, permitindo um
melhor ajuste do modelo aos dados distribúıdos.

• FedProx: Embora o FedProx tenha uma acurácia inicial inferior ao FedAvgM, ele
mostra uma melhoria significativa à medida que aumentam os rounds e o número de
clientes. O FedProx é projetado para lidar com a heterogeneidade dos dispositivos e
dados, o que pode explicar sua acurácia inferior ao FedAvgM, tendo em vista que a im-
plementação do FedAvgM usada no experimento lida somente com a heterogeneidade
de dados.

4.1.2 Tempo de execução

• FedAvgM: Apresenta tempos de execução maiores em comparação com o FedProx em
cenários com o número de clientes menor. Isso pode ser devido ao fato de o algoritmo
FedProx lidar com o treinamento em dispositivos com diferentes configurações e, à
medida que o número de clientes aumenta, a quantidade de dispositivos que atrasam
o treinamento do modelo também aumenta.

• FedProx: O FedProx geralmente apresenta tempos de execução menores nos cenários
iniciais (menos rounds e clientes), mas esse tempo aumenta significativamente com
mais rounds e clientes. Isso pode ser devido ao esforço adicional para manejar a
heterogeneidade dos dispositivos, visto que com uma maior quantidade de clientes a
quantidade de dispositivos que causam gargalo no treinamento do modelo também
aumenta.

Vale ressaltar que, embora ambos os algoritmos tenham sido executados utilizando o
mesmo número de núcleos do CPU, a execução em diferentes máquinas pode ter influen-
ciado no tempo de treino. Essa variação no ambiente de execução pode introduzir dis-
crepâncias que tornam injusta a comparação dos valores absolutos de tempo de execução,
potencialmente causando uma aparente desvantagem para um dos algoritmos testados.

4.2 FedProx

Nesta subseção são apresentados os resultados colhidos executando o algoritmo FedProx
utilizando os parâmetros predefinido pela baseline do flower (1000 clientes, 10 clientes por
round e 100 rounds), comparando as métricas obtidas localmente com os próprios resultados
informados pelo framework [8] e com os resultados informados pelo trabalho original [5]
de apresentação do algoritmo. Em seguida, é apresentado o resultado de execuções do
algoritmo utilizando um número maior de clientes para verificar a usabilidade do framework
em simulações que exigem maior capacidade computacional.
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4.2.1 Stragglers

No contexto do aprendizado federado, o termo stragglers refere-se a dispositivos participan-
tes no treinamento do modelo cujo desempenho é significativamente mais lento do que o
dos outros dispositivos na rede. Sendo assim, os testes executados para fins de comparação
entre a execução local do algoritmo e sua baseline, assim como o os resultados apresentados
no trabalho original de proposta do algoritmo, são utilizando 0%, 50% e 90% de stragglers.

(a) 0% stragglers (b) 50% stragglers

(c) 90% stragglers

Figura 2: Gráficos de acurácia e perda obtidos na execução local do algoritmo

Os gráficos acima foram obtidos executando o algoritmo utilizando o parâmetro µ igual
a 2. Essa escolha foi feita com base na melhor performance do algoritmo ao utilizar valores
maiores que zero, tendo como referência os resultados apresentados na página do baseline
e no trabalho de apresentação do algoritmo [5], pode-se observar que a convergência do
modelo é favorecida quando o termo proximal é maior que zero.

Sendo assim, observa-se que os resultados produzidos pela execução local do algoritmo
está em linha com a performance apresentada no baseline e na publicação original do algo-
ritmo. Nota-se que a curva de perda e acurácia com o passar dos rounds segue o padrão
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encontrado nas referências citadas anteriormente e, assim como no baseline do modelo, a
convergência ocorre por volta do round de número 40.

Em todos os casos a acurácia fica acima de 0.8, porém, após a convergência, pode-se
observar uma estagnação na acurácia do modelo que não supera 0.9 independemente da
quantidade de rounds utilizadas no treino do algoritmo. Tal comportamento também é
visto tanto no baseline quanto na publicação inicial do algoritmo.

4.2.2 Usabilidade

Para verificar a usabilidade do algoritmo e do framework em condições mais próximas
da realidade, alguns parâmetros foram modificados nos 2 testes feitos para simular essas
condições:

• Número de clientes: Em ambos os testes foram utilizados um total de 5000 clientes.

• Clientes por round: No primeiro teste foi utilizado 250 clientes por round e no
segundo 500 clientes.

• learning rate: Para esses testes, foi observado que o parâmetro melhora a perfor-
mance do modelo quando igual a 0.2 (originalmente é igual a 0.03).

(a) 250 clientes por round (b) 500 clientes por round

Figura 3: Gráficos de acurácia e perda para os testes de usabilidade.

Clientes por round Tempo de execução(s)

250 1069,77

500 1801,34

Tabela 3: Tempo de execução dos testes de usabilidade do FedProx.

Tendo em vista os resultados obtidos, observa-se que o aumento na quantidade de clientes
participando do treino do modelo por round e a alteração do valor do parâmetro learning
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rate resultaram em uma convergência antecipada do modelo, que, para esses testes, foi por
volta do décimo round. Portanto, um número menor de rounds de treino para esses casos
é necessário. É notável, também, a suavização nas curvas de acurácia produzidas, que
se matém com menos rúıdo ao longo da execução se comparada as curvas produzidas nos
testes anteriores. Isso representa boa adaptabilidade do algoritmo em lidar com um número
grande de dispositivos.

Por fim, os tempos de execução para os dois testes estão dentro do esperado, permitindo
que o framework seja utilizado de forma viável para simulações de aprendizado federado.

4.3 FedAvgM

Seguem os resultados obtidos com o intuito de avaliar a eficácia do algoritmo FedAvgM em
aliviar a dificuldade de se treinar modelos com aprendizado federado usando dados non-IID
e as discussões pertinentes ao contexto deste trabalho.

4.3.1 Eficácia

A proposta do algoritmo [4] é mitigar a degradação dos resultados que acontece com o
aumento da divergência das distribuições quando o treinamento é realizado com o algoritmo
FedAvg.

A adição de momento deve acelerar a convergência do modelo, então, para verificar esse
comportamento, foram executados testes com ambos os algoritmos aplicando diferentes
concentrações para as distribuições.

Os resultados a seguir foram obtidos em execuções com o dataset Fashion-MNIST, para
ambos os algoritmos. Os parâmetros de treino consistem em 1 época de treinamento local em
cada cliente com learning rate de 0.003, um total de 100 clientes com 5% de amostragem
para o ajuste do modelo global, com 0.97 de coeficiente de momentum para o servidor
durante 25 rounds. O parâmetro de concentração das distribuições é variado de forma a
abranger os valores α ∈ {0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 10000}.

Como pode ser observado na Figura 4, a acurácia do FedAvg cai significativamente com
o aumento do parâmetro α, enquanto o FedAvgM, apesar de sofrer uma pequena queda, se
mantém sempre com um melhor resultado.

A escolha de apenas 25 rounds foi feita deliberadamente para ressaltar a aceleração de
convergência proporcionada pelo uso do algoritmo FedAvgM, pois como o dataset utilizado
no experimento é considerado mais simples, ambos os algoritmos são capazes de alcançar
taxas de acurácia elevados para grande parte dos valores de α, mas necessitando de diferentes
quantidades de rounds. Com essa escolha podemos verificar que mesmo em estágios iniciais
do treinamento do modelo, as taxas de acurácia alcançadas com o uso de cada algoritmo
chegam a divergir por mais de 50%.

Outra escolha importante de parâmetro é o uso de 100 clientes, pois a influência dos
dados non-IID pode ser estatisticamente suavizada caso o número de clientes seja baixo
o suficiente para que, em média, cada cliente seja escolhido pela amostragem um número
semelhante de vezes, o que também é acentuado com a execução de mais rounds.
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Figura 4: Acurácia dos algoritmos FedAvg e FedAvgM para diferentes valores de α.

4.3.2 Usabilidade

Através dos resultados obtidos podemos avaliar a usabilidade, tanto do algoritmo FedAvgM
quanto do framework Flower, para um contexto onde dados non-IID estão presentes.

O framework auxiliou na execução de experimentos contendo até 1000 clientes com
diferentes configurações de treinamento, o que demonstra sua capacidade de fornecer uma
estrutura simples e altamente configurável para simulações de larga escala. O tempo de
execução está dentro do esperado para o número de rounds executados e dos recursos
utilizados nas execuções.

Mesmo adicionando altas taxas de heterogeneidade de dados, o algoritmo foi capaz de
produzir resultados consistentes com sua proposta, visto que superou consideravelmente a
performance do FedAvg quando ambos foram submetidos às mesmas condições de treina-
mento.

5 Conclusão

Este trabalho apresentou uma análise das dificuldades de lidar com dados não-IID e he-
terogeneidade sistêmica no contexto do aprendizado federado, utilizando os algoritmos Fe-
dAvgM e FedProx. Utilizando o framework Flower, foi posśıvel reproduzir e comparar os
resultados dos dois algoritmos, evidenciando suas respectivas performances e tempos de
execução.

Os resultados demonstram que o FedAvgM consistentemente alcança maior acurácia
em comparação ao FedProx, o que é esperado, visto que o FedAvgM foi testado somente
considerando heterogeneidade de dados, em contrapartida ao FedProx que adiciona a isso
a heterogeneidade entre os dispositivos utilizados no treino do modelo.
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O FedProx demonstrou uma boa adaptabilidade ao lidar com diferentes ńıveis de strag-
glers, mantendo a convergência do modelo em ńıveis semelhantes aos vistos no trabalho
original de apresentação do algoritmo. Os testes de usabilidade com o FedProx, variando
o número de clientes por rodada e ajustando o learning rate, indicaram que o algoritmo é
capaz de se adaptar a cenários com grande número de dispositivos, proporcionando uma
convergência mais rápida e curvas de acurácia mais suaves. Isso sugere que o FedProx é
altamente adaptável e pode ser utilizado em simulações de aprendizado federado de larga
escala.

Por fim, o estudo do FedAvgM utilizando o dataset Fashion-MNIST mostrou que este
algoritmo é eficaz em mitigar a degradação de desempenho associada à divergência das
distribuições de dados não-IID. A adição de momentum acelera a convergência do modelo,
tornando-o uma escolha robusta para cenários com alta heterogeneidade de dados.

Os resultados obtidos confirmam a viabilidade e a eficiência dos algoritmos FedAvgM
e FedProx em diferentes contextos de aprendizado federado, destacando a importância de
considerar tanto a acurácia quanto o tempo de execução ao escolher o algoritmo mais
adequado para uma aplicação espećıfica. O framework Flower provou ser uma ferramenta
valiosa para conduzir experimentos e simulações em aprendizado federado, proporcionando
uma plataforma flex́ıvel e eficiente para pesquisa e desenvolvimento nessa área.
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