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Resumo

Este trabalho apresenta uma avaliagao ampliada do algoritmo HETAAFF, uma estratégia
adaptativa de ajuste do fit fraction em aprendizado federado. Enquanto os estudos originais
do HETAAFF concentraram-se em apenas alguns cendrios e conjuntos de dados, este projeto
expande substancialmente o escopo da andlise, analisando o comportamento do algoritmo em
diferentes tarefas, arquiteturas de rede e politicas de selecao de clientes. A avaliacdo inclui
novos contextos, além da classificacdo de imagem, como reconhecimento de dudio e predicao de
texto, além de comparar o HETAAFF as estratégias FedAvg, Critical-FL e AFF em multiplos
niveis de heterogeneidade estatistica, definidos via particionamento Dirichlet e variados perfis de
clientes. Além disso, sdo analisadas métricas de custo, como volume de comunicacdo e energia
consumida, com o objetivo de fornecer uma visao mais completa da relacao entre desempenho
e eficiéncia operacional nas diferentes configuragoes experimentais.

1 Introducao

O Aprendizado Federado (Federated Learning — FL) surge como uma alternativa ao aprendizado
de maquina tradicional ao permitir o treinamento de modelos sem a necessidade de centralizacao
dos dados. Nesse paradigma, os dados permanecem localmente nos dispositivos clientes e apenas
os parametros atualizados dos modelos sao enviados ao servidor central, o qual realiza a agregacao
e redistribuicao do modelo global [2]. Essa abordagem reduz os riscos relacionados & privacidade
de dados, assunto altamente discutido recentemente e apoiado pelas novas legislagdes, GDPR [3] e
PIPL [4], e possibilita a aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial em dominios sensiveis, como
saude [6], financas [5] e internet das coisas [7].

Um dos principais desafios do FL esta na heterogeneidade estatistica e sistémica entre os cli-
entes, que pode impactar significativamente a convergéncia e o desempenho do modelo global [8].
Diversos estudos tém buscado estratégias de selegao de clientes que considerem essa heterogenei-
dade, ajustando de forma dinamica a fracao de participantes em cada rodada de treinamento [1],
também conhecida como fit fraction.

Uma das abordagens de selecao de clientes é o FedAvg [2], que define uma fragao fixa e constante
de clientes para todo o treinamento. Nesse algoritmo, o servidor realiza a agregacao das atualizacoes
locais por meio de uma média ponderada pelo ntimero de amostras de cada participante. Apesar
de sua simplicidade, obtém bons resultados em cendrios 11D (Independent and Identically Distri-
buted), que sao quando os dados tem bastante homogeneidade estatistica, contudo, o uso de uma
taxa de participacao estatica pode ser ineficiente em cenarios nao-IID, nos quais a distribuicao dos
dados e a capacidade computacional dos clientes variam significativamente. Por isso, para tornar o
processo mais adaptativo, surgiram abordagens dinamicas de selecao de clientes, como por exemplo
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o Critical-FL [9] que identifica periodos criticos de aprendizado comparando a variagdo entre gra-
dientes de rodadas sucessivas e ajusta o ntimero de clientes de acordo com essa medida, de modo
a concentrar esfor¢os nas fases mais instaveis do treinamento. Em seguida, o AFF (Adaptive Fit
Fraction) [10] propoe uma adaptagao mais sofisticada, introduzindo uma janela de observagao so-
bre o desempenho do modelo global para inferir uma tendéncia de evolugao (slope). A partir dessa
tendéncia, o algoritmo aumenta ou reduz a fracao de clientes nos blocos subsequentes de rodadas,
buscando equilibrar custo de comunicagao e desempenho.

A partir do AFF, foi proposto o HETAAFF (Heterogeneity-Aware Adaptive Fit Fraction) [1],
que incorpora de forma explicita a heterogeneidade entre os modelos locais como varidvel de con-
trole na politica de ajuste do fit fraction. Essa heterogeneidade é quantificada por meio do CKA
(Centered Kernel Alignment), que mede a similaridade entre matrizes de representagao aprendidas
pelos modelos dos clientes, sendo os valores proximos de zero indicam redes altamente divergentes,
enquanto que valores préximos de um refletem elevada similaridade interna. Com isso, ao incor-
porar a heterogeneidade observada como fator moderador na taxa de ajuste da participacao de
clientes, 0o HETAAFF evita que as decisoes de adaptacao se baseiem apenas em métricas globais,
como acuracia ou perda, que nao capturam diretamente o grau de divergéncia entre modelos locais.
Dessa forma, o HETAAFF introduz um mecanismo adicional de controle sensivel ao contexto nao-
IID, ajustando o tamanho do conjunto de clientes de modo mais conservador quando a diversidade
entre modelos locais é elevada e permitindo ajustes mais agressivos quando hé maior coesao entre
os clientes.

Embora tanto o AFF quanto o HETAAFF tenham demonstrado, em seus estudos originais,
resultados superiores, as estratégias conhecidas, quanto ao desempenho preditivo em cendrios IID e
nao-IID, suas avaliagoes concentraram-se principalmente na acurdcia do modelo, em alguns cendrios
especificos. Desse modo, permanece desconhecido o comportamento do algoritmo em contextos
mais variados ou sob diferentes condigoes operacionais. Assim sendo, o presente trabalho tem como
objetivo expandir a avaliagdo do algoritmo em novos cenarios experimentais, envolvendo diferentes
arquiteturas de rede, conjuntos de dados e politicas de selecao de clientes, além de incorporar novas
métricas relacionadas aos custos, como consumo energético e volume de comunicacao, de modo a
fornecer uma avaliacao mais abrangente do equilibrio entre desempenho e eficiéncia proporcionado
pela solugao HETAAFF em diferentes cendrios.

O restante do trabalho esta dividido na seguinte estrutura: Secao II apresenta a fundamentagao
tedrica e a motivacao. Secao III descreve a metodologia utilizada nas andlises. Segao IV apresenta
os experimentos realizados. Secao V discorre sobre os resultados obtidos e a Secao VI finaliza
apresentando as conclusoes obtidas.

2 Fundamentacao Teérica

Esta secao serd dividida em trés partes principais, comegando com uma introducao de como o
aprendizado federado funciona, passando pelo conceito de selecao de clientes e finalizando com a
variacao da participacao dos clientes no treinamento.

2.1 Aprendizado Federado

O Aprendizado Federado, também denominado Federated Optimization [2], é uma variacdo da
otimizacao distribuida na qual o objetivo global é minimizar uma funcao de perda composta pelas
distribuicgoes locais dos clientes. Formalmente, o problema pode ser expresso como:
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corresponde & funcao de perda local do cliente k, definida sobre seu conjunto de dados Py. Nesse
contexto, cada cliente mantém seus dados privados e contribui para a minimizagao de f(w), por
meio de atualizagoes locais, que sao subsequentemente agregadas pelo servidor central.

Nesse sentido, temos o cenério IID (Independent and Identically Distributed) quando os dados
sao distribuidos aleatoriamente, de modo que cada cliente representa a populacao global, contudo,
no aprendizado federado real, os dados sao geralmente nao-IID e desbalanceados, nos quais o
nimero de amostras varia significativamente entre os participantes, e isso ocorre pois refletem o
uso individual de cada dispositivo ou aplicacao, resultando em quantidades e distribuicoes distintas
entre clientes [2]. Por conta desse desbalanceamento e diversidade estatistica, a convergéncia global
do modelo é prejudicada e vieses locais podem ser gerados no modelo agregado.

Além disso, no contexto do aprendizado federado horizontal, é comum que o sistema seja mas-
sivamente distribuido, sendo esperado que o ntmero de clientes participantes em uma otimizacao
seja muito maior que a média de dados por clientes [2], e por operar sob restri¢oes severas de co-
municagao. Diferentemente dos ambientes de data center, nos quais a limitagao principal é o custo
computacional, no FL. o gargalo principal é o custo de transmissao de parametros entre clientes e
servidor. Mesmo assim, o préprio treinamento local também demanda otimizagoes, especialmente
em dispositivos moéveis com restricoes de energia, processamento e conectividade. Por conta disso,
existem muitos estudos que buscam reduzir tanto o volume de dados transmitidos quanto o custo
computacional envolvido em cada rodada federada. Dentre as abordagens propostas, destacam-se
técnicas de compressao e quantizacao de modelos, que diminuem consideravelmente o tamanho das
mensagens transmitidas [18]; métodos de esparsificacdo de gradientes, como a transmissao ape-
nas dos top-k coeficientes mais relevantes, reduzindo consideravelmente o custo de comunicacao
por rodada [19]; além de estratégias de selecao de clientes que levam em consideragdo o consumo
energético, priorizando dispositivos com maior disponibilidade de recursos ou menor custo de par-
ticipacao [20].

Outro desafio decorre da natureza intermitente dos dispositivos clientes, que podem estar desco-
nectados, apresentar falhas de comunicacao ou dispor de recursos computacionais limitados. Assim,
apenas uma parcela dos clientes é selecionada a cada rodada, ndo apenas por eficiéncia, mas também
por disponibilidade pratica [2]. Como resultado, o aprendizado federado busca equilibrar trés di-
mensoes fundamentais: (i) heterogeneidade estatistica e sistémica entre os clientes, (ii) restrigoes de
comunicagao e conectividade, e (iii) escalabilidade em ambientes com alto nimero de participantes
e dados dinamicos [2].
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2.2 Selecao de Clientes

A selecao de clientes constitui um componente essencial no aprendizado federado, responsavel por
determinar, a cada rodada de treinamento, quais dispositivos locais participarao do processo de
atualizacdo do modelo global [16]. Como o nimero total de clientes disponiveis no aprendizado
federado horizontal é geralmente muito superior a quantidade que pode ser efetivamente envolvida
em cada iteracao, a escolha desse subconjunto influencia diretamente o desempenho, a estabilidade
e o custo de comunicacao do sistema federado.

A forma mais simples de selecao é o sorteio aleatério de uma fracao fixa de clientes, abordagem
adotada pelo algoritmo FedAvg [2]. Embora eficiente do ponto de vista da implementacao, essa
estratégia nao considera diferencas entre os participantes, podendo resultar em amostras pouco
representativas em cendrios com forte heterogeneidade estatistica ou restrigoes de recursos. Por
esse motivo, diversos estudos tém proposto métodos de selecao mais sofisticados, que levam em
conta caracteristicas individuais dos clientes ou o estado atual do treinamento [16].

Entre as principais abordagens, destacam-se aquelas baseadas em utilidade, que priorizam cli-
entes com maior potencial de contribuicao para o aprendizado global, considerando fatores como
perda local, gradientes ou diversidade de dados. Como exemplo, temos o Oort, que combina fatores
estatisticos (como perda local) com fatores sistémicos (como velocidade de processamento) para se-
lecionar clientes com maior impacto esperado na convergéncia [17]. Outras estratégias sao baseadas
em recursos, nas quais sao selecionados clientes de acordo com sua disponibilidade computacional,
capacidade de comunicagao ou energia, de modo a maximizar a eficiéncia do treinamento [21]. Ha
ainda os métodos baseados em diversidade, como o Div-FL, que buscam garantir que o conjunto
selecionado represente um campo mais amplo das distribuicoes locais, reduzindo redundancias, mi-
tigando o efeito da heterogeneidade estatistica [16] e evitando que clientes com distribuigoes de
dados muito distintas dominem o processo depa agregagao.

De modo geral, os algoritmos de sele¢ao buscam encontrar um compromisso entre desempenho
do modelo e eficiéncia sistémica. Estratégias mais seletivas tendem a acelerar a convergéncia,
mas podem aumentar a desigualdade de participagao entre os clientes. Por outro lado, politicas
puramente aleatérias promovem equidade, mas podem exigir maior nimero de rodadas para atingir
a mesma acuracia. Assim, a selecdo de clientes permanece um dos principais desafios do aprendizado
federado, sendo objeto de estudo continuo para equilibrar custo, representatividade e desempenho
em diferentes cendrios de heterogeneidade [15].

2.3 Variacao da participacao

A variacdo da participacdo de clientes no aprendizado federado é um mecanismo para equilibrar
custo e desempenho em sistemas descentralizados. Essa variacao consiste em ajustar, ao longo do
treinamento, a fracdo de clientes selecionados em cada rodada, buscando um compromisso entre
diversidade estatistica, estabilidade do aprendizado e eficiéncia de comunicagao. Diversas propostas
foram apresentadas com esse propésito, cada uma fundamentada em diferentes critérios de decisao e
hipé6teses sobre o comportamento do modelo global. Tais propostas serao abordadas nos paragrafos
seguintes.

O FedAvg adota uma fracao fixa e constante de clientes em todas as rodadas, representando a
abordagem mais simples e amplamente utilizada [2], sendo utilizada como base para comparagao
com outras propostas. Seu objetivo é fornecer uma base estdvel de comparacdo, embora nao
considere as variacoes de desempenho ou heterogeneidade entre os clientes, o que pode levar a
desperdicio de recursos em cenarios com alta dispersao estatistica.

Partindo para abordagens dinamicas, tem-se o Critical-FL [9], o qual introduz uma adaptacao
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do niimero de clientes fundamentada na observacao de periodos criticos do aprendizado. O método
compara a variagao entre gradientes de rodadas consecutivas e ajusta a quantidade de clientes
conforme a instabilidade detectada: quando hé grande variacdo, mais clientes sdo incluidos para
estabilizar o processo; quando o modelo apresenta convergéncia estavel, a fracao é reduzida, eco-
nomizando comunicagao.

Nesse mesmo sentido, tem-se o Adaptive Fit Fraction (AFF) [10] que propde uma estratégia mais
refinada, utilizando uma janela de observacao sobre o desempenho global do modelo para calcular a
tendéncia de evolugao (slope). Com essa tendéncia, tem-se um indicador para verificar se o modelo
esta melhorando ou nao o seu desempenho, guiando o aumento ou a reducgao gradual da participacao
de clientes. Com isso, o objetivo do AFF ¢é ajustar dinamicamente a taxa de participagdao com base
na trajetoria do aprendizado, reduzindo custos sem comprometer a acuracia.

Por fim, o Heterogeneity-Aware Adaptive Fit Fraction (HETAAFF) [1] estende o AFF ao in-
corporar explicitamente a heterogeneidade entre os modelos locais como varidvel de decisao. Essa
heterogeneidade é mensurada pelo alinhamento das representagoes internas dos modelos, por meio
do Centered Kernel Alignment (CKA), o qual indica o grau de similaridade entre os clientes. O
HETAAFF utiliza essa medida para modular o ajuste do fit fraction: quando a heterogeneidade é
alta, as variacOes sao aplicadas de forma mais conservadora; quando hd maior coesao entre clientes,
a adaptacao é mais ampla. Dessa forma, o algoritmo busca equilibrar desempenho e custo consi-
derando tanto a dindmica global do aprendizado quanto as diferencas locais entre os participantes.

Em sintese, as propostas diferem essencialmente nas fontes de informagao utilizadas para ajustar
a fragdo de clientes — enquanto FedAvg mantém a participagdo constante, Critical-FL baseia-se
na variagao dos gradientes, AFF na tendéncia de desempenho e HETAAFF na tendéncia e na
heterogeneidade dos modelos. Essa diversidade de estratégias reflete a evolucdo das tentativas
de tornar o aprendizado federado mais eficiente e adaptavel aos cendrios nao-IID e as restrigoes
sistémicas tipicas dessa abordagem.

3 Metodologia

A metodologia adotada neste projeto fundamenta-se na extensao do estudo original do algoritmo
HETAAFF, com adaptagoes destinadas a explorar novos cendrios e arquiteturas de rede. O HETA-
AFF e os demais algoritmos de variagao do fit fraction foram avaliados em condi¢bes experimentais
ampliadas, incorporando modelos de redes neurais convolucionais bastante utilizadas em dispositi-
vos méveis, como a ShuffleNet [15], bem como arquiteturas especificas para diferentes cendrios. Para
a tarefa de classificagao de comandos de voz, como o conjunto de dados Speech Commands, utilizou-
se a Kwt3 [22], projetada para classificagao de dudio, j& para a tarefa de predi¢ao de caracteres em
sentencas, adotou-se uma arquitetura Lstm [23], utilizando-a no conjunto de dados Shakespeare. A
inclusao desses modelos reflete a preocupacgao em aproximar os experimentos de cenarios praticos,
com dominios distintos, e com caracteristicas computacionais e estatisticas proprias.

Além das mudangas de arquitetura, os experimentos também passaram a incluir novos contextos
de selecao de clientes, com isso, os algoritmos de adaptagao do fit fraction foram avaliados sob
politicas mais avancadas de selecdo de clientes, nao somente selegao aleatoria. Foram utilizadas
as estratégias Oort e Div-FL, expostos anteriormente, e que propoem politicas de amostragem de
clientes orientadas por utilidade e diversidade, respectivamente. Esses métodos permitem avaliar
o HETAAFF sob politicas de amostragem diversas, variadas e sensiveis a heterogeneidade dos
dados e ao custo sistémico do treinamento. Com essa ampliacao de escopo busca-se compreender a
robustez do HETAAFF e sua capacidade de adaptacao quando inserido em ambientes mais realistas
e variados.
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As implementagoes foram desenvolvidas utilizando o framework Flower [11] em conjunto com
PyTorch [13], considerando simulagées de multiplos clientes, diferentes niveis de heterogeneidade
induzidos pelo particionamento Dirichlet - uma técnica que distribui os dados entre os clientes de
forma controlada, permitindo ajustar o quao desbalanceadas e nao-IID serao as particoes a partir
de um parametro « [13] - e o controle de seeds para garantir reprodutibilidade. De modo geral,
os experimentos seguiram uma sequéncia estruturada que inclui preparacao e particionamento dos
dados, inicializagao dos clientes, execucao dos algoritmos de variagao da participagao, coleta das
métricas e analise comparativa. Esta secao descreve a visao geral dos experimentos, os detalhes
numéricos e especificos de cada cendrio e configuracao serao apresentados na segao seguinte.

Por fim, além da acuracia, incorporaram-se métricas relacionadas ao custo sistémico do treina-
mento federado, como volume de comunicacao entre clientes e servidor e estimativas de consumo
energético. A utilizacdo de tais métricas visa expandir a avaliacdo do estudo original, exposto an-
teriormente, do HETAAFF, de modo a oferecer uma avaliacao mais completa do equilibrio entre
desempenho da solucao e eficiéncia operacional, em contextos mais variados.

4 Experimentos

Os experimentos propostos neste trabalho foram organizados em trés grupos principais, cada um
estruturado para investigar aspectos de comportamento distintos do algoritmo HETAAFF e das
demais estratégias de variagao da participacao de clientes. Em todos os cenarios, os modelos foram
treinados por 150 rodadas, considerando um conjunto inicial de 10 clientes ativos e um total de
100 clientes disponiveis no ambiente federado. A cada rodada, o nimero de clientes selecionados
permaneceu limitado entre 75% da quantidade inicial de clientes e 75% da quantidade total de
clientes disponiveis na rodada, definidos para garantir consisténcia experimental entre as estratégias
avaliadas.

Além disso, foram utilizados perfis computacionais reais, representando dispositivos frequente-
mente encontrados em aplicaces praticas de aprendizado federado, incluindo Jetson AGX Orin,
Jetson Orin Nano, LattePanda Delta 3 e Orange Pi 5B. Esses perfis foram empregados para esti-
mar custos de execugao mais realistas, tais como tempo de processamento e consumo energético,
reforcando o cardter aplicado dos experimentos.

Em todos os cendrio, avaliou-se o desempenho das quatro estratégias de ajuste do fit fraction:
FedAvg, Critical-FL, AFF e HETAAFF, além de serem executados cinco vezes, cada um com um
valor de seed diferente, de modo a garantir robustez estatistica e reduzir impacto de flutuagoes
aleatdrias nas andlises. A presente secao serd dividida em trés subsecOes principais, cada uma
descrevendo o cendrio em questao.

4.1 Cenario 1

Neste primeiro cendrio, o objetivo principal era avaliar o desempenho das estratégias de variacao
de fit fraction sob uma politica de selecao aleatéria de clientes, que é a abordagem mais simples e
tradicional. Nesse cenario, os clientes participantes de cada rodada foram amostrados, dentro da
fragao de selecao, de forma aleatéria, sem qualquer critério adicional de utilidade, disponibilidade
ou diversidade. A fim de examinar o desempenho dos algoritmos frente a diferentes casos de
heterogeneidade estatistica, foram utilizados dois valores do parametro « de Dirichlet: 0,1 e 1; de
modo a representar cenarios altamente nao-IID e préximos de IID. Esse cenario foi desenhado com
caracteristicas para ser utilizado como linha base de comparagao.

Com isso, para cada combinagao de « e algoritmo de ajuste de fit fraction, cinco execugoes
independentes foram realizadas, de modo a criar um conjunto de experimentos que permitem avaliar
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o desempenho de cada algoritmo em um cendrio neutro de selecao e impactado exclusivamente pela
heterogeneidade estatistica. Tais configuracoes do experimento podem ser vistas na Figura 1 abaixo.

Estratégias de Ajuste Estratégias de Arquitetura da Valores de a de Valores de
de Fit Fraction Selegéao de Rede Neural Dirichlet Seeds
Clientes

FedAvg Constant

Critical-FI 0,1
Random ShufflleNet 1,2,3,4,5
Aff 1

Hetaaff

Figura 1: Variaveis utilizadas no primeiro cendrio experimental. Todas as combinagoes entre
os valores apresentados foram executadas, embora nao estejam explicitadas individualmente por
simplicidade

4.2 Cenario 2

Neste segundo cenario, o objetivo foi avaliar o desempenho das estratégias de variagao do fit fraction
quando combinadas com politicas de selecao de clientes mais sofisticadas, especificamente Oort e
Div-FL. Diferentemente da selecao aleatéria, essas politicas introduzem critérios estruturados: o
Oort prioriza clientes com maior utilidade estimada para o aprendizado, enquanto o Div-FL busca
maximizar a diversidade das distribuigoes locais. Desse modo, a selecao deixa de ser neutra e passa
a refletir vieses explicitos orientados por utilidade ou diversidade. Para investigar a robustez das
estratégias de fit fraction sob esses mecanismos de sele¢ao, foram avaliados os mesmos dois niveis
de heterogeneidade estatistica gerados pelos valores o de Dirichlet (0,1 e 1), representando cendrios
altamente nao-IID, e préoximos de IID. Nesse conjunto de experimentos, utilizou-se uma tUnica
arquitetura de rede, a ShuffleNet, escolhida por seu bom equilibrio entre desempenho e eficiéncia
computacional.

Assim como no cenério anterior, cada combinacao entre «, politica de selecao e algoritmo de fit
fraction foi executada cinco vezes com seeds distintas, porém agora acrescentando duas estratégias
de selecao de clientes diferentes, permitindo analisar o comportamento dos algoritmos em condicoes
nas quais a selecao dos clientes nao é aleatdria, mas orientada por critérios especificos que afetam
diretamente a dinamica de convergéncia. Tais configuracées do experimento podem ser vistas na
Figura 2 abaixo.
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Estratégias de Ajuste Estratégias de Arquitetura da Valores de a de Valores de
de Fit Fraction Selegao de Rede Neural Dirichlet Seeds
Clientes

FedAvg Constant

Critical-FI Div-FL 0,1
ShufflleNet 1,2,3,4,5
Aff Oort 1
Hetaaff

Figura 2: Varidveis consideradas no segundo cendrio experimental. Foram realizados experimentos
para todas as combinagoes possiveis entre os valores apresentados. A principal diferenca entre
os dois cendrios estda na escolha das estratégias de selecao de clientes enquanto o primeiro utiliza
selegao aleatéria, o segundo considera duas politicas de selecao (Oort e Div-FL)

4.3 Cenario 3

Neste terceiro e ultimo cendario, o objetivo era investigar as estratégias em dominios além da clas-
sificacdo de imagens, ampliando o escopo da avaliacdo do HETAAFF. Nesse cendario, adotou-se a
selecao aleatoria de clientes, de modo a isolar os efeitos da heterogeneidade dos dados e da arqui-
tetura empregada, sem influéncias adicionais de estratégias avangadas de selecdo. Para representar
diferentes modalidades, foram utilizadas duas arquiteturas:

e Kwt3, aplicada ao dataset Speech Commands, para a tarefa de classificacdo de dudio;

e Lstm, aplicada ao dataset Shakespeare, para a tarefa de predi¢ao de caracteres em textos;

Ao contrario dos experimentos anteriores, que exploraram dois niveis de heterogeneidade es-
tatistica proporcionados pelo « de Dirichlet, este nao utilizou um particionamento com base na
distrubuicao de Dirichlet, utilizou um particionamento natural do dataset, agrupando todos os
dados pertencentes a uma mesma entidade em um tnico cliente. Assim como nos outros expe-
rimentos, para cada combinacdo entre arquitetura e algoritmo de ajuste de fit fraction, foram
realizadas cinco execucoes independentes, garantindo estabilidade estatistica. Tais configuracoes
do experimento podem ser vistas na Figura 3 abaixo.

Estratégias de Ajuste Estratégias de Arquitetura da Valores de a de Valores de
de Fit Fraction Selegdo de Rede Neural Dirichlet Seeds
Clientes

FedAvg Constant

i Kwt3 - Speech Nenfum
Critical-FI c d
Random ommands (Apenas utilizado o 1,2,3,4,5
Aff particionamento
Lstm - Shakespeare | s iral do dataset)
Hetaaff

Figura 3: Varidveis consideradas no terceiro cendrio experimental. Foram realizados experimentos
para todas as combinacOes possiveis entre os valores apresentados. A principal diferenca dentre
este cendrio e os anteriores estd nas arquiteturas de rede e nas tarefas avaliadas: enquanto os dois
primeiros utilizam somente modelos de visao computacional, este incorpora arquiteturas especificas
para audio e texto, mantendo a selecao aleatdria de clientes
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5 Discussao dos Resultados

5.1 Experimento 1

A partir do grafico da soma cumulativa de clientes participantes ao longo das rodadas mostrou
que o Critical-FL foi a estratégia que mais selecionou clientes durante o treinamento, tanto no
cenario nao-IID quanto no cenario préximo de IID, enquanto que as outras estratégias possuiram
uma quantidade mais proxima de clientes selecionados. Esse comportamento pode ser explicado
pelo préprio mecanismo do Critical-FL, que ao detectar um periodo critico, caracterizado por uma
instabilidade na perda global, o algoritmo duplica a quantidade de clientes selecionados na rodada
seguinte. Esse comportamento tem como objetivo estabilizar a dire¢ao da otimizacao, incorporando
mais atualizagoes locais para reduzir divergéncias estatisticas entre os clientes e corrigir trajetérias
de treinamento potencialmente instaveis, tendo como consequéncia uma grande quantidade de
clientes participantes. Esse resultado pode ser visto na Figura 4 abaixo, que contém os graficos
gerados com os resultados obtidos ao longo do treinamento.

Strategy
—— constant criticalfl —— aff —— hetaaff
a=0.1 a=1.0

wl wn
= k=

2 1034 3 3
= =
= =
m 1]
[=N [=R
@ [:H]

2 102 5 =
ke ke
= =
E £
= =
O O

10" 5 E

T T T T T T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 0 25 50 75 100 125 150
Rounds Rounds

Figura 4: Gréfico da participacao cumulativa de clientes durante o treinamento para o experimento
1

Como consequéncia dessa alta quantidade de clientes selecionados, o Critical-FL também apre-
sentou o maior gasto energético, uma vez que cada cliente adicional implica em maior tempo de
processamento agregado. Esse comportamento também pode ser observado para ambos niveis de
heterogeneidade. Figura 5 explicita tais resultados.
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Selected Clients Energy by Strategy vs.
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Figura 5: Grafico do gasto energético durante o treinamento para os clientes selecionados do expe-
rimento 1

Além do alto gasto de energia, proporcional & elevada quantidade de clientes selecionados,
também foi observado um alto custo em comunicagao, uma vez que mais clientes implica em novas
transmissoes entre clientes e servidor. Figura 6 explicita tal resultado.

Selected Clients Communication by Strategy vs. a

995GB Strategy
constant

criticalfl
aff
hetaaff

10

7.64 GB

Communication (GB)

+135.6% =17.7% +13.2% +80.8% —-238% —8.3%
T T

0.1 1.0

Figura 6: Grafico do custo em comunicagao durante o treinamento para os clientes selecionados do
experimento 1

Contudo, esse aumento no nimero de clientes selecionados nao implicou em uma maior perfor-
mance, uma vez que o Critical-FL empatou em segundo lugar de performance com o HETAAFF
para o caso de maior heterogeneidade e com o AFF para o caso de menor heterogeneidade es-
tatistica. Tal resultado pode ser observado na Figura 7.
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Figura 7: Grafico da acurédcia no conjunto de teste ao longo do treinamento do experimento 1. Nesse
grafico é possivel observar que para o = 0,1, inicialmente o Critical-F1 consegue melhor desempenho,
mas ao longo das épocas os outros modelos o alcangam e por fim o HETAAFF termina com a maior
acuracia

A respeito do HETAAFF, é possivel observar que, no cenario nao-IID, ele obteve a segunda
maior quantidade de participantes acumulados, embora ainda significativamente mais proximo das
demais estratégias do que do Critical-FL. Esse comportamento decorre do mecanismo adaptativo
do HETAAFF, o algoritmo ajusta gradualmente o fit fraction com base na variacao local da perda,
ampliando a participacao apenas quando ha indicios de instabilidade estatistica, mas de forma
controlada e nao tao brusca quanto o Critical-FL, de modo a evitar a explosao de participagao
observada no Critical-FL, mantendo uma adaptacao mais suave e eficiente. Consequentemente,
ocupou também a segunda colocacao em gasto energético, porém ficando com apenas 16% a mais
em relagao ao FedAvg, enquanto que o Critical-F1 ficou com 235,6% a mais. Vale notar ainda
que obteve a maior acurdcia ao final das 150 rodadas de treinamento. Por outro lado, para o
cenéario proximo ao IID, o HETAAFF obteve a terceira posicao tanto em numero de participantes
selecionados, quanto em consumo energético. Diferentemente do caso nao-1ID, nesta configuracao
ele apresentou o pior resultado de acuricia, indicando menor vantagem quando a heterogeneidade
é reduzida.

Além disso, é possivel verificar que o AFF foi o que obteve a menor quantidade acumulada de
participantes para ambos casos de heterogeneidade. Esse resultado ocorre porque o AFF ajusta
o fit fraction apenas de forma reativa e pouco agressiva, reduzindo a participagdo sempre que
identifica estabilizacdo na curva de perda local e realizando apenas aumentos modestos quando a
perda volta a oscilar. Isso faz com que o AFF priorize economia de recursos e mantenha uma selecao
mais conservadora de clientes, resultando consistentemente na menor quantidade de participantes
entre todas as estratégias. Contudo, obteve o pior desempenho preditivo no caso nao-I1ID e ficou
empatado em segundo lugar no caso IID.

5.2 Experimento 2

Com o experimento 2 finalizado, algumas observacoes interessantes puderam ser extraidas a partir
dos resultados. No que diz respeito & quantidade acumulada de participantes, tanto para a estratégia
Div-F1, quanto na Oort, a ordem relativa entre os algoritmos de variacao de fit fraction permaneceu
praticamente a mesma que a do experimento 1. O Critical-F1 continuou apresentando uma curva
mais alta e com um grande salto no inicio, devido a sua caracteristica de duplicar a quantidade
de clientes selecionados, enquanto que as demais estratégias mantiveram comportamentos mais
estaveis e consistentes, semelhantes ao outro experimento. Tais graficos podem ser vistos na Figura
8 e 9 abaixo.
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Figura 8: Gréfico da participagao cumulativa de clientes durante o treinamento para o experimento
2, com a estratégia Div-F1 de selegao de clientes

Strategy
—— constant criticalfl —— aff —— hetaaff
a=0.1 a=1.0
wl wn
= =
2 10% 29
= 1 B
= £
m [ I
[=N [=T
[1F] Q
£ 102 1 £ 7
o 1 o 4
= =
E £
= > A
O O
10" 5 E
T T T T T T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 0 25 50 75 100 125 150
Rounds Rounds

Figura 9: Gréfico da participacao cumulativa de clientes durante o treinamento para o experimento
2, com a estratégia Oort de selecao de clientes

Quanto ao custo energético, a manutencao de uma ordem semelhante a da quantidade acumu-
lada de clientes fez com que os padroes observados fossem, novamente, préximos aos do experimento
anterior. Sob a politica Div-Fl, o HETAAFF ficou em segundo lugar em consumo energético para
a = 0,1 e em terceiro para o = 1, apresentando, nessa estratégia de selecdo, um gasto de energia
maior do que no caso da selecao aleatéria. Esse aumento ocorre porque o Div-FL tende a selecionar
clientes mais diversos entre si, o que frequentemente inclui dispositivos com maior custo de pro-
cessamento local ou com tempos de execucao mais longos devido a variabilidade de suas cargas de
trabalho, refletindo diretamente no consumo energético total. Ja sob o Oort, a posigao relativa do
HETAAFF s6 mudou para o « = 1, ficando em segundo lugar em transmissao de dados. Esse algo-
ritmo de selegao tende a priorizar clientes com maior utilidade estatistica, geralmente clientes com
mais dados ou com contribuicdes mais relevantes para a convergéncia, resultando em treinamentos
locais mais intensivos. Por conta disso, o gasto energético do HETAAFF sob o Oort aumentou em
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relagao a selecao aleatodria, mas ainda assim permaneceu menor do que o observado com o Div-F1,
ja que o Div-FI amplia a diversidade de forma mais agressiva e frequentemente inclui clientes mais
custosos energeticamente. Tais resultados podem ser vistos nas Figuras 10 e 11 abaixo.
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Figura 10: Gréfico do gasto energético dos clientes selecionados durante o treinamento para o
experimento 2, com a estratégia Div-FI1 de selecao de clientes
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Figura 11: Gréafico do gasto energético dos clientes selecionados durante o treinamento para o
experimento 2, com a estratégia Oort de selecao de clientes

Em relacao aos custos de comunicagao, observou-se um comportamento analogo ao verificado
no consumo energético, uma vez que o volume total de dados transmitidos acompanha diretamente
a quantidade acumulada de clientes selecionados. Com isso, sob a politica Div-FL, o HETAAFF
ficou em segundo lugar em quantidade de dados transmitidos para o = 0,1 e em terceiro para «
= 1, apresentando, nessa estratégia, um volume de comunicacao maior do que no caso da selecao
aleatoria, efeito esperado, dado que o Div-FL seleciona clientes mais diversos e, portanto, aumenta
a frequéncia e o custo das transmissoes. Ja sob o Oort, a posicao relativa do HETAAFF sé mudou
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para a = 1, passando a ocupar o segundo lugar; e, embora o Oort tenha levado a um volume
maior de comunicagao do que a selecao aleatéria, ainda assim manteve custos menores do que os
observados com o Div-FL. De modo geral, o Oort foi o que mais aumentou a quantidade de dados
transmitidos no caso a = 0,1, enquanto o Div-FL foi o que apresentou maior volume quando o =
1. Esses padroes reforcam que a escolha da estratégia de selecao de clientes influencia diretamente
0s custos sistémicos de comunicacao, conforme ilustrado nas Figuras 12 e 13.

Selected Clients Communication by Strategy vs. a

10.63 GB Strategy
10.33 GB

constant
criticalfl
aff
hetaaff

10

Communication (GB)

+151.7% -17.7% +237% +144 4% —23.6% —8.0%

0.1 1.0

Figura 12: Gréfico do volume de comunicacao de clientes selecionados durante o treinamento para
o experimento 2, com a estratégia Div-FI de selecao de clientes
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Figura 13: Grafico do volume de comunicacao de clientes selecionados durante o treinamento para
o experimento 2, com a estratégia Oort de selegao de clientes

Apesar desse acréscimo nos custos, a melhora no desempenho preditivo do HETAAFF ao utilizar
o Oort foi pouco significativa, indicando que, para esse algoritmo, a politica orientada por utilidade
nao trouxe beneficios proporcionais ao aumento de consumo energético. Além disso, observa-se que
o Critical-FL atinge valores de acuriacia mais elevados nas primeiras rodadas, destacando-se em
relagao as demais estratégias, tanto no Div-FL quanto no Oort para a = 0,1. Esse comportamento
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inicial ocorre porque a politica do Critical-FL duplica a participacao de clientes nas primeiras
rodadas, aumentando rapidamente a diversidade e o volume de atualizagoes enviadas ao servidor,
0 que acelera a queda inicial da perda. Contudo, essa vantagem nao se sustenta ao longo do
treinamento, pois a elevada heterogeneidade dos gradientes resultante desta selecdo ampliada torna
a convergéncia menos estavel, fazendo com que as demais estratégias eventualmente alcancem o
seu desempenho de forma mais controlada e segura. Tais resultados podem ser visualizados nas
Figuras 14 e 15 abaixo.
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Figura 14: Grafico da acuracia no conjunto de teste ao longo do treinamento do experimento 2,
com a estratégia Div-F1 de sele¢ao de clientes
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Figura 15: Grafico da acuracia no conjunto de teste ao longo do treinamento do experimento 2,
com a estratégia Oort de selecao de clientes

5.3 Experimento 3

Os resultados do experimento 3 forneceram observagoes relevantes sobre o comportamento das
estratégias em tarefas que utilizam arquiteturas e tipos de dados distintos dos cenarios anteriores.
No caso da arquitetura Kwt3, aplicada ao reconhecimento de comandos de voz, observou-se que a
quantidade acumulada de participantes manteve o mesmo padrao jé identificado nos experimentos
anteriores, tendéncia que também se repetiu para a arquitetura Lstm, usada na tarefa de predicao de
texto. Padréao este que é explicado pela forma como os algoritmos foram estabelecidos. Resultados
de quantidade acumulada para cada tarefa podem ser vistos nas Figuras 16 e 17.
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Figura 16: Gréfico da participacao cumulativa de clientes durante o treinamento para o experimento
3, com o modelo Kwt3
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Figura 17: Gréfico da participacao cumulativa de clientes durante o treinamento para o experimento
3, com o modelo Lstm

No que se refere ao gasto energético, verificou-se novamente a manuten¢ao da ordem relativa
entre as estratégias, mudando apenas a magnitude do consumo total, explicado pela caracteristica
e estrutura de cada arquitetura, sendo a Lstm a que se destacou com um gasto mais elevado em
relacdo as outras arquiteturas, por conta da sua complexidade interna de funcionamento. Tais
resultados podem ser observados nas Figuras 18 e 19 abaixo.



Algoritmo HETAAFF em Novos Cenérios 17

Energy (M))

Figura 18: Grafico do gasto

Selected Clients Energy by Strategy vs. a

3519

251

204

154

104

Strategy
constant
criticalfl
aff
hetaaff

32.56 M)

+232.6% —-16.6% +15.3%

energético dos clientes selecionados durante o treinamento para o

experimento 3, com o modelo Kwt3

Energy (M))

Selected Clients Energy by Strategy vs. a

100 4

80

60

20 4

19.50 M]

Strategy
constant
criticalfl
aff
hetaaff

101.01 M)

25.34 M)

1595 M)

+417.9% —18.2% +29.9%

Figura 19: Grafico do gasto energético dos clientes selecionados durante o treinamento para o
experimento 3, com o modelo Lstm

No critério de custo de transmissao, a ordem relativa permaneceu praticamente inalterada, en-
tretanto, a quantidade absoluta de dados enviados aumentou significativamente, devido ao maior
tamanho dos modelos utilizados nesse cenario. Por isso, a Kwt3 apresentou o maior volume de
transmissao entre as arquiteturas avaliadas, uma vez que seus parametros e tensores de atualizagao
sao relativamente maiores do que os da Lstm. Esse aumento impacta diretamente o custo de
comunicagao, pois no aprendizado federado o tamanho do modelo determina o volume de dados
transmitidos a cada rodada, independentemente da estratégia de selecao ou do nivel de heteroge-
neidade estatistica. Tais conclusoes podem ser obtidas conferindo as Figuras 20 e 21 abaixo.
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Figura 20: Gréfico do volume de comunicacao de clientes selecionados durante o treinamento para
o experimento 3, com o modelo Kwt3
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Figura 21: Gréfico do volume de comunicacao de clientes selecionados durante o treinamento para
o experimento 3, com o modelo Lstm

Quanto a acurdcia, com a utilizacdo de outros contextos de tarefas, como reconhecimento de
audio e predigdo de texto, a diferenga entre as estratégias se tornou mais evidente. Nos expe-
rimentos com o Kwt3, os resultados ficaram mais distantes entre si, enquanto que para a Lstm,
as diferengas entre as estratégias foram menores. Além disso, é possivel verificar que o uso da
estratégia HETAAFF é a que obteve maior desempenho preditivo, ao final das 150 rodadas de
treinamento, em ambos cendrios. Tais resultados podem ser vistos nas Figuras 22 e 23.
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Figura 22: Grafico da acurdcia no conjunto de teste ao longo do treinamento do experimento 3,
com o modelo Kwt3
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Figura 23: Grafico da acuracia no conjunto de teste ao longo do treinamento do experimento 3,
com o modelo Lstm

5.4 Impacto da Heterogeneidade

A partir dos resultados obtidos nos experimentos, é possivel analisar de forma mais clara o impacto
da heterogeneidade estatistica sobre o desempenho das estratégias de variacao do fit fraction. Nos
cendrios nao-IID, tanto no experimento base quanto no experimento 2, o HETAAFF apresentou, de
forma consistente, um desempenho preditivo superior ao das demais estratégias, evidenciando sua
maior robustez em contextos com forte divergéncia entre os clientes. J4 no cenario mais proximo
de IID, observou-se uma reducdo nessa vantagem: no experimento base, o HETAAFF passou a
apresentar desempenho inferior as demais estratégias, embora a diferenca observada tenha sido
menor do que nos casos nao-I11D.

No experimento 2, o comportamento foi influenciado pelas politicas de selecao de clientes. Sob o
Oort, o HETAAFF obteve o melhor desempenho em ambos os niveis de heterogeneidade, mantendo-
se competitivo mesmo quando a distribui¢ao dos dados era mais homogénea. Ja sob o Div-Fl, a
estratégia apresentou o segundo melhor desempenho para a = 0,1 e a terceira colocagao para o =
1. Esse comportamento reforca que o HETAAFF tende a se beneficiar mais dos cendrios nao-I11D,
onde sua adaptacao baseada em heterogeneidade tem maior impacto, evidenciando e reforcando o
seu principio de funcionamento.

Por fim, observa-se que, em termos absolutos, todas as estratégias alcangaram valores de
acuracia mais elevados nos cenarios com o = 1, o que é esperado, ja que distribui¢cdes mais ho-
mogeéneas entre clientes facilitam a convergéncia do modelo global.
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5.5 Efeito das Estratégias de Selecao

A partir dos resultados obtidos no experimento 2, é possivel avaliar o impacto das estratégias
de selecao de clientes combinadas com as estratégias de variacao de fit fraction. No contexto do
Oort, o HETAAFF apresentou o melhor desempenho preditivo nos dois niveis de heterogeneidade
avaliados, superando consistentemente as demais estratégias. Isso sugere que a priorizacao baseada
em utilidade adotada pelo Oort tende a favorecer a adaptagao sensivel a heterogeneidade realizada
pelo HETAAFF.

Por outro lado, sob a politica Div-F1, os resultados mostram um comportamento distinto: o
HETAAFF alcancou a segunda melhor posi¢do para o = 0,1 e a terceira posi¢do para o = 1,
indicando que essa politica de selecao nao maximiza seu potencial de desempenho. Nesse caso,
o Critical-F1 apresentou o melhor resultado em ambos os cenarios de heterogeneidade, sugerindo
uma combinagao mais favoravel entre esse método de ajuste e a politica de selecao baseada em
diversidade.

Além disso, quando comparados aos resultados do Experimento 1 (com selecao aleatéria),
observou-se que o desempenho numérico do HETAAFF sob o Oort foi superior ao obtido no cenério
anterior, refor¢ando a importancia de ambas estratégias de selecao na qualidade do aprendizado
global.

5.6 Influéncia das Arquiteturas de Redes

A partir dos resultados obtidos no Experimento 3, é possivel avaliar o impacto das arquiteturas de
rede sobre o comportamento das estratégias de variacao do fit fraction em diferentes modalidades
de tarefa no contexto federado. Para essa andlise, consideram-se principalmente os Experimentos 1
e 3, uma vez que ambos utilizam selecao aleatéria de clientes, permitindo isolar com maior precisao
o efeito da arquitetura, ainda que os particionamentos adotados nos dois experimentos nao sejam
idénticos.

Nos cenérios de classificacao de dudio (Kwt3) e predigao de texto (Lstm), observou-se que o
HETAAFF apresentou o melhor desempenho preditivo entre todas as estratégias avaliadas. Como
esses cendarios utilizam particionamentos baseados na propria estrutura dos dados, refletindo padroes
reais de uso dos usudrios, o grau de heterogeneidade é naturalmente elevado, aproximando-se do
comportamento observado no Experimento 1 para o = 0,1, caracterizado como fortemente nao-1ID.
Com isso, tem-se que esses resultados indicam que o HETAAFF mantém um comportamento estavel
e competitivo em cendrios altamente heterogéneos, independentemente da tarefa executada ou da
arquitetura utilizada. Assim, sua vantagem nao se restringe ao dominio de visdo computacional,
demonstrando potencial de generalizacao para outras modalidades, como dudio e texto.

5.7 Analise de Custos: Comunicagao e Energia

Para finalizar as anéalises dos resultados, é necessario observar os custos envolvidos no processo de
treinamento, tanto em termos de transmissao de dados quanto de energia computacional consumida
pelos clientes. Embora detalhes especificos ja tenham sido discutidos nos experimentos individuais,
esta se¢do consolida as informagoes por meio da Figura 24, que resume o comportamento de cada
estratégia em todos os cendarios avaliados.
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Cenarios Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3

Seletor Clientes Random Div-FI Qort Random

Arquitetura Rede | ShuffleNet ShuffleNet ShuffleNet Kwt3 7| Lstm

Particionamentos a=0,1 a=1 a=0,1 a=1 a=01 a=1 Particionamento Natural

Gasto Energético | Critical-FI (16,41) | Critical-FI (6,41) | Critical-FI (18,64) | Critical-FI (9,15) | Critical-FI (22,56) | Critical-FI (7,15) | Critical-FI (32,56) | Critical-FI (101,01)

(™)) Hetaaff (5,67) Constant (3,16) Hetaaff (6,95) Constant (3,31) Hetaaff (10,49) Hetaaff (4,12) Hetaaff (11,29) Hetaaff (25,34)
Constant (4,89) Hetaaff (2,85) Constant (4,43) Hetaaff (2,95) Constant (7,84) Constant (3,84) Constant (9,79) Constant (19,50)
Aff (3,59) Aff (2,34) Aff (3,27) Aff (2,27) Aff (6,88) Aff (2,91) Aff (8,17) Aff (15,35)

Gasto em Critical-FI (9,95) Critical-F! (7,64) Critical-Fl (10,63) | Critical-FI (10,33) | Critical-FI (10,53) | Critical-FI (7,64) Critical-FI (157,53) | Critical-FI (27,91)

Comunicagédo Hetaaff (4,78) Constant (4,22) Hetaaff (5,23) Constant (4,22) Hetaaff (5,21) Hetaaff (4,57) Hetaaff (71,01) Hetaaff (11,12)

(GB) Constant (4,22) Hetaaff (3,87) Constant (4,22) Hetaaff (3,89) Constant (4,22) Constant (4,22) Constant (64,39) Constant (9,84)
Aff (3,48) Aff (3,22) Aff (3,48) Aff (3,23) Aff (3,82) Aff (3,36) Aff (54,70) Aff (8,27)

Figura 24: Resultados obtidos em termos de custos energéticos e de transmissao de dados para
todos os cendrios e configuragoes disponiveis. Em destaque em cada célula, encontra-se a estratégia
que apresentou o melhor desempenho preditivo

A partir da andlise da tabela, observa-se que a estratégia Critical-F1 é consistentemente a que
apresenta maior consumo energético e maior volume de transmissao de dados. Contudo, esse custo
elevado nao se traduz em melhor desempenho preditivo na maioria dos casos. A tnica excecao
ocorre quando combinada a politica de selecao Div-F1 utilizando a arquitetura ShufleNet, no qual
o Critical-F1 atinge a melhor performance nos dois niveis de heterogeneidade avaliados.

Em contraste, a estratégia AFF demonstrou ser a op¢do mais econémica, apresentando o menor
custo energético e de transmissao em todos os cendrios avaliados, reforgando o seu principio de
atuacao, diminuir os custos. No entanto, essa reducao de custos vem acompanhada de uma limitacao
importante: o AFF néo alcancou o melhor desempenho preditivo em nenhum dos experimentos,
indicando que sua economia é obtida em detrimento de sua performance. Ao analisar o HETAAFF,
nota-se que seu custo energético permanece relativamente proximo ao AFF, particularmente quando
comparado ao aumento substancial observado no Critical-FI1. Essa caracteristica reforga o equilibrio
alcancado pelo HETAAFF entre custo e desempenho.

Considerando os 8 cenarios totais avaliados, obtém-se as seguintes frequéncias de melhor de-
sempenho:

HETAAFF: 5 vezes

Critical-Fl: 2 vezes

FedAvg: 1 vez
e AFF: 0 vezes

Assim, o HETAAFTF obteve o melhor resultado em aproximadamente 63% dos cenérios, consolidando-
se como a estratégia de variacao de fit fraction mais eficaz no conjunto geral de experimentos. Essa
frequéncia reforga sua robustez frente a diferentes combinacoes de arquitetura, heterogeneidade
estatistica e politicas de selecao de clientes, mantendo boa performance mesmo com custos de co-
municagao e energia apenas moderadamente superiores ao AFF, e substancialmente menores que
os do Critical-FI.

6 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo ampliar a avaliagdo do algoritmo HETAAFF, originalmente
proposto como uma estratégia adaptativa de ajuste do fit fraction em ambientes federados he-
terogéneos. A Fim de expandir a avaliacdo proposta pelo artigo original, esta avaliacao buscou
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ser mais abrangente, incorporando além da métrica de acurdcia, os custos de comunicacao, con-
sumo energético e participagao de clientes, além de explorar novos contexto experimentais, como
diferentes arquiteturas de rede neural, diferentes tipos de dados e diferentes politicas de selecao de
clientes.

Os experimentos conduzidos revelaram que o HETAAFF apresenta um comportamento consis-
tente e robusto em condicoes de alta heterogeneidade estatistica, superando, na maioria dos casos,
as demais estratégias avaliadas (FedAvg, AFF e Critical-F1). No cenério nao-IID, sua vantagem
preditiva foi bastante evidente, reforcando que sua adaptacao dinamica da fragao de clientes é par-
ticularmente eficaz quando a diversidade estatistica entre os participantes representa um desafio
significativo para a convergéncia global.

Em termos de custo, observou-se que o HETAAFF mantém um equilibrio, embora nao seja a
estratégia mais econdémica, seu consumo de energia e volume de transmissao permanecem signi-
ficativamente inferiores ao Critical-F1, ao mesmo tempo em que entrega desempenho superior na
maior parte dos cendrios. Comparativamente ao AFF, que é a op¢ao mais econémica, o HETAAFF
obtém um aumento modesto de custo, mas com ganhos expressivos de desempenho, tornando-se
uma alternativa competitiva para aplicagoes reais onde o equilibrio entre custo e eficacia é essencial.

Por fim, este trabalho ampliou de forma significativa o entendimento sobre o comportamento
do HETAAFF em diferentes cendrios, fornecendo uma avaliagdo mais completa sobre seu equilibrio
entre eficiéncia, desempenho e custos.
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