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Eficiéncia Energética no Aprendizado Federado
em Redes IoT sem Fio
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Resumo— Este artigo propée um algoritmo de Aprendizado
Federado em redes IoT sem fio que seleciona um subconjunto de
dispositivos em cada rodada com base na qualidade dos dados e
da comunica¢io. Em seguida, é realizada a alocacdo dos recursos
de comunicac¢io e a definicio da poténcia de transmissao, onde
a métrica EMD ¢ utilizada como um fator de ponderacgio na
agregacio dos modelos. O algoritmo é implementado por uma
abordagem exata baseada em MILP e por uma metaheuristica
baseada em Algoritmos Genéticos. Em comparacio com outras
abordagens, as implementacdes do algoritmo proposto preservam
a precisio do modelo global e apresentam maior eficiéncia
energética.
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Abstract—This article proposes a Federated Learning algo-
rithm for wireless IoT networks that selects a subset of devices in
each round based on data and communication quality. Communi-
cation resources and transmission power are then allocated, with
the EMD metric employed as a weighting factor during model
aggregation. The algorithm is implemented through an exact
approach based on MILP and a metaheuristic based on Genetic
Algorithms. Compared to other approaches, the implementations
of the proposed algorithm preserve the global model’s accuracy
and achieve greater energy efficiency.

Keywords— Federated Learning, Wireless IoT Networks,
Energy Efficiency, MILP, Genetic Algorithm.

I. INTRODUCAO

As projecdes para as redes BSG/6G indicam um cendrio
caracterizado por aplicagdes inteligentes emergentes, possibi-
litando que modelos de Aprendizado de Maquina (Machine
Learning — ML) sejam executados em dispositivos de borda
heterogéneos e com recursos limitados. No entanto, esses
modelos sdo geralmente treinados de forma centralizada na
nuvem, o que pode comprometer a privacidade, aumentar o
trafego e sobrecarregar as redes de comunicacdo [9].

O Aprendizado Federado (Federated Learning — FL) [4]
foi introduzido como uma abordagem de ML descentralizada
que permite que dispositivos treinem de forma colaborativa
um modelo compartilhado mantendo os dados privados nos
dispositivos. Nesta abordagem, somente os pardmetros dos
modelos treinados localmente sdo compartilhados com o ser-
vidor agregador. No contexto das redes sem fio, a transmissao
dos parametros de modelos em vez dos dados de treinamento
entre os dispositivos e a Estacdo Base (Base Station — BS)
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pode economizar energia, recursos de rede e laténcia da
comunicagdo [16].

Neste contexto, este trabalho propde o algoritmo FL-wopr!,
formulado como um problema de otimizacdo para a selecdo
de dispositivos e o escalonamento de recursos de comunica-
¢do. Em cada rodada, FL-wgpr seleciona um subconjunto de
dispositivos com base na qualidade da distribuicao dos dados,
utilizando a métrica EMD (Earth Mover’s Distance) [15] e a
qualidade da conexdo com a BS, utilizando o valor médio do
SINR (Signal to Interference plus Noise Ratio).

A métrica EMD ¢ calculada localmente por cada dispo-
sitivo, considerando a distancia entre a distribuicdo de seus
rétulos e uma distribui¢do uniforme. Quando essa diferenca
¢ significativa, os parametros do modelo do dispositivo pode
comprometer a eficiéncia da agregacao e a acurdcia do modelo
global. Além do mais, FL-wopr utiliza uma estratégia de
escalonamento que otimiza a alocac¢do de Blocos de Recursos
(Resource Blocks — RBs) de uplink e a poténcia de transmissao
dos dispositivos. Por fim, FL-wopr utiliza a métrica EMD
como um fator de ponderacdo na agregacdo do modelo global.

O algoritmo FL-wgpr € avaliado por meio de duas estra-
tégias. A primeira, denominada FL-wMEP, é uma abordagem
exata baseada na técnica de Programacdo Linear Inteira Mista
(Mixed-Integer Linear Programming — MILP), resolvida com
a biblioteca PuLP [11]. A segunda, denominada FL-w&Sp,
utiliza uma metaheuristica baseada em Algoritmos Genéticos
(Genetic Algorithm — GA), em busca de solucdes vidveis em
vez de limitar-se na busca de solu¢des Otimas.

Além do mais, o desempenho de FL-wMLF e FL-wAG,
¢ comparado com dois algoritmos da literatura. O método
FedProxging € baseado no FedProx [12], que utiliza regula-
rizagdo proximal para limitar o desvio do modelo local em
relacdo ao global. Neste estudo, FedProxging incorpora uma
heurfstica que aloca os canais de uplink com maior SINR aos
dispositivos mais distantes da BS. Além do mais, € atribuida
uma poténcia de transmissdo proporcional a distancia, com
base na poténcia minima e méaxima que satisfaz as restri¢cdes
do problema. O algoritmo FLoWN, baseado em [8], otimiza
a poténcia de transmissdo e o escalonamento de RBs para
reduzir os erros de transmissdo. A poténcia P*(r;) é escolhida
como o menor valor que satisfaz as restrigdes operacionais e
o escalonamento de RBs € modelado como um problema de
emparelhamento bipartido, resolvido pelo algoritmo Hingaro.

Os resultados das simulagdes demostram que FL-wMEP e
FL-wiu, preservam a precisdo do modelo global e apresentam
maior eficiéncia energética. Para além desta secao introdutoria,
o restante deste artigo estd organizado conforme descrito
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a seguir. A Secdo II discute os trabalhos relacionados. A
Secdo III apresenta os modelos matematicos utilizados na
simula¢do. A Se¢do IV descreve a formulacdo do problema
de otimizacdo e a proposta do algoritmo FL-wopr. A Secdo V
discute os resultados e a andlise da simulac@o. Por fim, a Secdo
VI apresenta as consideracdes finais e indica as orientacdes
para os trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Na formulag@o do FL proposta por [4], os autores introdu-
ziram o conceito de FL e apresentaram o desempenho do al-
goritmo Federated Averaging (FedAvg). Entretanto, os autores
negligenciam os desafios do FL em ambientes com restri¢cdes
energéticas e enlaces de comunicaciio ndo confidveis.

No trabalho de [13], os autores apontam os desafios do
FL devido a natureza dindmica das redes sem fio. O estudo
em [8] propde um algoritmo de FL que otimiza a alocacdo
de recursos de comunicagdo visando minimizar a perda do
modelo global. De forma semelhante, o artigo de [5] investiga
o escalonamento de recursos no FL, considerando a reutili-
zacdo de pardmetros para reduzir os custos de transmissdo.
No entanto, as estratégias de [8] e [S] ndo abordam de forma
abrangente a escalabilidade para redes IoT sem fio, utilizando
poucos dispositivos e o conjunto MNIST padrio.

Além disso, os estudos de [6] e [7] abordam a eficiéncia
energética no FL por meio do agendamento de recursos de
comunica¢do. Em [10], os autores investigaram o problema
da alocacdo de recursos no FL utilizando MILP e Deep Q-
Network (DQN) como técnica de otimiza¢do. No entanto, os
estudos de [6], [7] e [10] ndo incorporam estratégias de selecao
de dispositivos.

III. MODELO DO SISTEMA
A. Modelo de Rede para FL

Considere uma rede IoT sem fio com uma BS diretamente
conectada a um servidor agregador de FL, conforme proposto
na abordagem MEC (Multi-Access Edge Computing) [2], com
um conjunto S = {iy, i, ...,in} de N dispositivos IoT. Cada
dispositivo possui um conjunto de dados P; com n; = |P;|
amostras armazenadas localmente. Esses dispositivos estdo
conectados a BS por meio de uma conexao sem fio e possuem
a capacidade de coletar dados e treinar um modelo local para
uma determinada tarefa de FL.

B. Modelo de Comunicagdo

Considere a técnica de acesso midltiplo por divisdo
de frequéncia ortogonal (OFDMA) para o uplink, onde
cada dispositivo ocupa um RB. De acordo com [8], a
taxa de uplink do dispositivo i transmitindo os pardme-
tros do modelo w; para a BS pode ser formulada como
Y (ri,pi) = Zle 7inBYE (logg (1 + %)), onde
Tim = [Fi1,--,7i,r] € 0 vetor de alocacdo de RBs, r;,, €
{0,1} e fo:l rim = 1, com 7;, = 1 indicando que o RB
n estd alocado para o dispositivo %, € r; , = 0 indicando o
contrdrio. A poténcia de transmissdo do dispositivo é definida
por P; e o ganho do canal é dado por h; = 0;d; ©, onde d;
€ a distancia entre o dispositivo ¢ e a BS, 0; é o pardmetro
de desvanecimento de Rayleigh e o é um expoente que afeta

como o ganho do canal varia com a distancia. Além do mais,
E(.) é a expectativa da taxa de dados em relagdo a h;, Ny € a
densidade espectral da poténcia do ruido e I,, € a interferéncia
em 7, causada por outros dispositivos.

A poténcia de transmissdo da BS geralmente é muito
superior a dos dispositivos. Dessa forma, toda a largura de
banda do downlink pode ser utilizada para a transmissdo do
modelo global. Assim, a taxa de dados no downlink pode ser

definida como c? = BPE (log, (1 + %)), onde BP

¢ a largura de banda e Pp € a poténcia de transmissdo da BS.
Além do mais, I” é a interferéncia causada por outras BSs
que ndo participam da tarefa de FL.

Assume-se que os modelos de FL sdo transmitidos por meio
de um tnico pacote. Portanto, o atraso de transmissdo entre

um dispositivo ¢ e a BS no uplink e downlink podem ser,
U

, s

respectivamente, formulados como 1Y (r;, P;) = — 2~ (:Ftp)
N U (ri,P;

D _ Spht U g ; D

li7 = %5~ onde S}, € o tamanho do pacote de uplink e S},

é o tamanho do pacote de downlink.

Considera-se que a BS ndo solicitard aos dispositivos o
reenvio de modelos quando estes forem recebidos com erros.
Neste caso, conforme apresentado por [8], a taxa de erro de
transmissdo de pacote do uplink é dado por ¢V (r;,p;) =

25:1 rinE (1 — exp (—W’T;ﬁ
pectativa da taxa de erro de pacote considerando h; em 7.,
com m sendo um limiar (waterfall threshold) que define a
qualidade da transmisséo.

Dessa forma, pode-se formular a probabilidade de sucesso
da transmissdo do modelo local para a BS como pY (r;, p;) =
(1—qf) if (If <vr & el <yp &qf <7q) else 0,
onde p; define a poténcia do dispositivo, € vr, Yg € Y
definem, respectivamente, o requisito de laténcia, consumo
energético e da taxa de erros de pacotes.

), onde E(.) € a ex-

C. Modelo de Consumo Energético

Baseado em [8], o modelo de consumo energético dos
dispositivos para o treinamento e transmissdo do modelo w;
podem ser formulados como e} = (w;¥?Z(w;) e e = ;1Y
onde ¥, w; e ( referem-se, respectivamente, a frequéncia do
clock, o nimero de ciclos da unidade central de processamento
e o coeficiente de consumo energético de cada dispositivo.
Dessa forma, a computacdo da energia consumida pelo dis-
positivo i em uma rodada é dada por el = eI + V. A
demanda energética da BS nao é considerada, uma vez que esta
normalmente possui um fornecimento continuo de energia.

IV. FORMULACAO DO ALGORITMO
A. Selecdo de Dispositivos

Considere S; como uma fracdo f; de N dispositivos e b
como um vetor bindrio indicando a sele¢do de n,, dispositivos.
Dessa forma, a etapa de selec@o dos dispositivos participantes
em cada rodada de comunicag@o pode ser formulada como

1
minimizar Z (EMDi + m,g> bs, (1)
= SINR;

onde EMD; € o valor da métrica EMD do dispositivo, cal-
culada com base na distincia da distribuicdo de seus rétulos
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com uma distribui¢do uniforme. Além do mais, SINR;"Y =
% Zle SINR; é a média dos valores de SINR para o dispo-
sitivo ¢ ao longo de todos os RBs e n,, é o nimero parcial
de dispositivos selecionados para a etapa de escalonamento
dos recursos de comunica¢do. A normalizagdo Min-Max foi
utilizada para equalizar as distribui¢des dos termos da Equacao
(1), garantindo que estejam na mesma escala e contribuam
de forma equilibrada. A restri¢cdo Z‘litl‘ b; = mn, garante
que o nimero de dispositivos selecionados seja igual a n,
e b; € {0,1} indica que b é um vetor bindrio, onde b; = 1
indica que o dispositivo ¢ foi selecionado do subconjunto S;.

B. Escalonamento dos Recursos de Comunicagdo

Considere uma matriz bindria ¢ como um indicador de
atribuicdo de um dispositivo ¢ no RB j. Dessa forma, o
problema do escalonamento dos RBs de uplink para maximizar
a probabilidade de sucesso da transmissdo de modelos pode
ser formulado como

np R
maximizarz ZP?(Tjaplimx) X Cijs 2
i=1 j=1
max £

onde p"™* € a poténcia mdxima do dispositivo. A restrigdo
S ¢;j = 1 Vj € R garante que cada RB € alocado para
um unico dispositivo e a restri¢do ZR cij =1VYien

p ¢ j=16j = P
garante que cada dispositivo € atribuido a exatamente um RB.
A restricdo ZZU <~vr & er <~ & qu < g estabelece os
requisitos de laténcia, consumo energético e da taxa de erro
de pacote. A restri¢do ) ¢;; < ny garante que o nimero final
de dispositivos é no maximo ny e ¢;; € {0,1} define que ¢
€ uma matriz bindria, onde c¢;; = 1 indica que o RB j foi
alocado para o dispositivo 4.

C. Ajuste da Poténcia de Transmissdo

Ap6s definir a alocagdo dos RBs de uplink com p;®*, a
poténcia de transmissdo de cada dispositivo pode ser reduzida
visando a minimizag¢do do consumo energético, atendendo as
restrigdes yr, Ve € Yq. Dessa forma, a poténcia de transmissdo

ajustada, denotada por p?, pode ser definida da seguinte forma

P 3)

onde p; é o valor da menor poténcia que atende as restricdes
operacionais e A € um fator que escalona o valor da poténcia
entre p; e p™*, a partir de um vetor de poténcias discretizado.
Neste caso, quando A = 0 € selecionado o menor valor de
poténcia que atende as restricdes operacionais, e quando A = 1

é selecionada a maior poténcia do vetor discretizado.

pr=Ax[p/,...

D. Proposta do Algoritmo FL-wp,

O algoritmo 1 apresenta um visdo geral de FL-wopr em
redes IoT sem fio. Inicialmente, o algoritmo inicializa um
modelo wg. Em cada rodada de comunicagdo, o algoritmo se-
leciona n,, dispositivos utilizando a Equagédo (1). Em seguida,
¢ definido o vetor ¢ com a atribui¢do de RBs de uplink para os
dispositivos com p;™*, resolvendo a Equagdo (2). A poténcia
de transmissdo p; de cada dispositivo € ajustada, resolvendo
a Equacdo (3). Em seguida, o servidor transmite o modelo
global para os dispositivos pelos canais de downlink.

Algoritmo 1: FL-wopr em Redes IoT sem Fio

1 Servidor:

2 Inicialize wyq

3 para cada rodada t = 1,2, ... faca

4 S; < (selecione m dispositivos)

5 Defina b com n, < |S;| resolvendo a Eq. (1)
6 Defina ¢ com ny < n, com p;™* com a Eq. (2)
7 Defina p; resolvendo a Eq. (3)

8 para cada ¢;; = 1 em paralelo faca

9 wj,, < ClienteUpdate(i, w;)

10 n; < n; X ﬁ[h

1 My ZiGStIC”’:l g )

12 W1 < ZiEStICijzl :Tith-‘rl

13 ClienteUpdate(i, w): > Para cada dispositivo i
14 B + (divisdo de P; em lotes de tamanho B)
15 para cada época local j de 1 até F faca

16 para cada b € BB faca
17 w < w — nVL(w;b)
18 retorne w para o servidor

Cada participante treina um modelo local durante ' épocas
locais. Apds o treinamento, cada dispositivo utiliza o canal
de uplink definido em c para enviar o modelo atualizado para
o servidor. Em seguida, os modelos locais sdo recebidos e
agregados pelo servidor, utilizado a métrica EMD de cada
dispositivo com um fator de pondera¢do de n;, gerando o
estado atual w;y; do modelo wgyiopai-

E. Implementagcdo de FL-wopr baseada em MILP e GA

O Algoritmo 1 é implementado por meio das estratégias
FL-wMILP e FL-wpG . A primeira utiliza uma abordagem exata
baseada na técnica MILP resolvido pela biblioteca PuLP e a
segunda utiliza GA como técnica de otimizacio.

O algoritmo FL-wiy codifica cada individuo do GA como
uma permutacdo que representa uma possivel alocacdo dos
RBs dos dispositivos. A fungdo de avaliacdo estima a quali-
dade da solugdo com base em pY (r;,p"™). O operador de
crossover combina os genes dos pais como uma permutacio
e o operador de mutagdo troca genes no Cromossomo para
manter a diversidade das solucdes.

O algoritmo baseia-se em uma populacdo inicial gerada
aleatoriamente e evolui por vdrias geracdes. Apds o término
das geragdes, FL-wit ) retorna o melhor individuo, que indica
uma solugd@o vidvel para a alocacdo dos RBs de uplink. Em
vez de buscar uma solugdo estritamente Gtima, FL-whGn
privilegia a obteng@o de solugdes vidveis que satisfazem todas
as restricdes operacionais.

V. CONFIGURACOES E ANALISE DE DESEMPENHO
A. Configuragdo da Simulagdo

Considere uma rede IoT sem fio em uma drea circular de
raio r = 500 metros, com uma BS central com um servidor
agregador e N = 100 dispositivos distribuidos uniforme e
aleatoriamente entre 100 e 500 metros. Cada RB de uplink
possui largura de banda de uplink de 1 MHz, com interferéncia
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Transmissdes com Exito

(a) Evolugdo da acuricia e f(wgiobai)-

Rodadadas de Comunicacao

(b) Ocupacdo dos RBs de uplink.

Transmissdes com Exito

(c) Poténcia acumulada.

Fig. 1: Acurécia, f(wgiobal), tempo de ocupagdo dos RBs de uplink e poténcia acumulada.

distinta e incremental. A poténcia dos dispositivos € limitada
a valores discretos definidos por uma progressdo aritmética no
intervalo [0.005,0.01] W, com incremento de 2.5 x 10=% W
e mediana de 0.007 W. A largura de banda de downlink é
de 20 MHz, sendo a poténcia de transmissdo da BS de 1 W
para transmissdo dos modelos globais. O ganho do canal hy
considera desvanecimento, refletindo a degradacdo do sinal
com o aumento da distdncia em relacdo a BS. Conforme [8],
os demais parametros sdo: o = 2, No = —174 dBm/Hz, m =
0.023 dB, ¥ = 10°, ¢ = 10727 e w; = 40.

As tarefas de FL envolvem problemas de classificacdo de
imagens utilizando o conjunto de dados MNIST, amplamente
adotado em pesquisas de FL, conforme [1], [3], [4], [5], [8],
[14] e [15]. Diferentemente dessas abordagens, este trabalho
utiliza uma variacdo do MNIST com heterogeneidade intrin-
seca, refletindo caracteristicas tipicas de redes IoT sem fio.
Cada dispositivo recebeu uma parti¢do com 90% das amostras
de um rétulo dominante e 10% distribuidas uniformemente en-
tre os demais, com imagens rotacionadas em até 45° (sentido
horério ou anti-horario). O total de dados por dispositivo foi
reduzido por um fator entre [0.25,1] da parti¢do original.

Neste estudo, cada algoritmo foi executado por 300 rodadas
de comunicacdo. As partigdoes do MNIST foram nomeadas
como NIID R-MNIST. Para a tarefa de classificagdo do
conjunto de dados, utilizou-se uma arquitetura de rede neural
do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) com 101.770 parame-
tros treindveis. Cada modelo foi treinado por uma época de
treinamento local, definindo vz = 200 ms como requisito de
atraso, yg = 0.0025 J como requisito de consumo energético
e 7o = 0.3 como taxa de erros de pacotes. Os algoritmos
FL-wMiL? e FL-wit utilizaram o valor de A = 0.2 como
fator de escalonamento da poténcia dos dispositivos. Esses
parametros foram definidos empiricamente de modo a garantir
que qualquer dispositivo fosse capaz de transmitir seu modelo
em pelo menos um RB de uplink.

B. Resultados da Simulagdo

A Figura la apresenta a acurdcia ¢ f(wgiobar) dos algo-
ritmos de FL considerando o nimero de transmissdes com
éxito, com n, = 2 x ny onde no miximo ny = 6 dispositivos
sao selecionados em cada rodada de comunicagdo. Esse limite

considera tanto as restri¢des de largura de banda quanto a com-
plexidade computacional da solugdo, que limitam a quantidade
de dispositivos que podem ser atendidos simultaneamente. As
curvas continuas mostram o desempenho médio, e as regides
sombreadas representam o desvio padrio ao longo de 15
execugoes.

As acurécias dos algoritmos melhoram conforme aumenta
o nimero de transmissdes com éxito, pois o modelo global
passa a incorporar mais informagdes dos modelos locais dos
dispositivos. Consequentemente, o valor da fungdo de perda
f(wgiober) diminui, conforme aumenta o nimero de trans-
missoes. Os resultados mostram que FL-wMEP e FL-wAG,
alcancam uma melhor acuricia e maior nimero de trans-
missdes com éxito. Este desempenho é devido a estratégia
de selecdo de dispositivos, que considera tanto a qualidade
da comunicagdo, representada pelo SINR médio, quanto a
qualidade dos dados, avaliada pela métrica EMD.

Em contraste, FedProxsixg € FLOWN adotam a selecdo
aleatdria de dispositivos, o que pode resultar na sele¢do de
participantes com dados mais heterogéneos ou com condic¢des
de enlace desfavoraveis. Adicionalmente, FedProxsing utiliza
uma heuristica que aloca canais de uplink com maior SINR a
dispositivos mais distantes, o que pode priorizar dispositivos
mais propensos a erros de transmissdo. Por outro lado, FLOWN
seleciona a menor poténcia vidvel segundo as restrigdes ope-
racionais, operando frequentemente no limite minimo, o que
também pode aumentar a taxa de erros de transmissao.

A Figura 1b apresenta a soma dos tempos de ocupacdo dos
RBs de uplink em cada rodada. FL-wXLY apresenta um tempo
de ocupagdo intermedidrio, refletindo sua aloca¢do 6tima via
MILP, que otimiza a taxa de dados e reduz o tempo de
transmissdo. Em contraste, o FL-wi$;, exibe maior tempo
de ocupacdo, pois prioriza solu¢des vidveis por meio do GA,
permitindo que mais dispositivos transmitam com é&xito, ainda
que com maiores tempos de ocupacdo dos RBs. FLoOWN
apresenta variabilidade, com picos do tempo de ocupagdo em
varias rodadas. Essa caracteristica decorre da estratégia de
operar com poténcia minima, que reduz a taxa de dados e au-
menta o tempo necessario para concluir as transmissoes. Além
disso, FedProxsng apresenta o menor tempo de ocupagdo ao
priorizar canais com maior SINR para dispositivos distantes
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e ajustar a poténcia conforme a distancia, reduzindo o tempo
das transmissdes com éxito.

A Figura lc apresenta a poténcia acumulada, evidenciando
o impacto das estratégias de selecdo de dispositivos, esca-
lonamento de recursos e ajuste de poténcia de cada algo-
ritmo. FedProxgivg apresenta a maior poténcia acumulada,
pois utiliza uma compensacdo de poténcia proporcional a
distancia dos dispositivos. Por outro lado, FLoWN opera
com a menor poténcia, ainda que suas falhas de transmissao
também contribuam para o valor da poténcia acumulada. Além
disso, FL-wMILF ¢ FL-wAG ) adotam estratégias de sele¢do que
priorizam dispositivos com melhores condi¢des de comuni-
cacdo, o que reduz a necessidade de atribuicdo de poténcias
elevadas. Dessa forma, mesmo operando com poténcias de
transmissdes reduzidas, a Figura 2a indica que FL-wMLF ¢
FL-wAtr, aumentam o nimero de transmissdes com éxito.
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Fig. 2: Total de transmissdes e consumo energético.

A Figura 2b apresenta o custo energético das transmissdes
com €xito e dos erros de transmissdo. FedProxgng apresenta
0 maior consumo energético, devido sua estratégia com maior
poténcia acumulada. Além disso, embora o FLoWN opere
com a menor poténcia possivel, essa estratégia eleva os custos
energéticos acumulados devido ao aumento do tempo de
transmissdo e da taxa de erros. Em contraste, FL-wMEP e
FL-waS apresentam o menores custos energéticos, pois prio-
rizam dispositivos com melhores condi¢des de comunicacio e
otimizam a alocag¢do de poténcia ao considerar o equilibrio
entre 0 consumo energético € o ndmero de transmissdes
com éxito. Ao evitar o uso estrito da menor poténcia de
transmissdo, FL-wMILP e FL-w&0, minimizam tanto o des-
perdicio energético causado por erros de transmissio quanto o
consumo excessivo devido ao uso de poténcias elevadas. Como
resultado, o custo energético acumulado por transmissdes com
éxito € menor em comparacdo as demais estratégias.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um algoritmo para aprimorar a
selecdo de dispositivos e o escalonamento dos recursos de
comunicagdo no FL em redes IoT sem fio. As versdes baseadas
em MILP e GA demonstraram melhor eficiéncia energética e
mantiveram a acurdcia do modelo global em relacdo a outras
estratégias. A implementacdo com GA mostrou-se viavel, pois
obteve um desempenho compardvel a abordagem baseada em
MILP. Como trabalhos futuros, pretende-se investigar outras
solucdes baseadas em metaheuristicas e aprendizado por re-
forco, com o objetivo de otimizar a alocagdo de recursos em
cendrios de FL escaldveis e com diferentes topologias de rede.
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