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Resumo— Este artigo propõe 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 comunicação. Em seguida, é realizada a alocação dos recursos
de comunicação e a definição da potência de transmissão, onde
a métrica EMD é utilizada como um fator de ponderação na
agregação dos modelos. O algoritmo é implementado por uma
abordagem exata baseada em MILP e por uma metaheurística
baseada em Algoritmos Genéticos. Em comparação com outras
abordagens, as implementações do algoritmo proposto preservam
a precisão do modelo global e apresentam maior eficiência
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.
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I. INTRODUÇÃO

As projeções para as redes B5G/6G indicam um cenário
caracterizado por aplicações inteligentes emergentes, possibi-
litando que modelos de Aprendizado de Máquina (Machine
Learning – ML) sejam executados em dispositivos de borda
heterogêneos e com recursos limitados. No entanto, esses
modelos são geralmente treinados de forma centralizada na
nuvem, o que pode comprometer a privacidade, aumentar o
tráfego e sobrecarregar as redes de comunicação [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 parâmetros dos
modelos treinados localmente são compartilhados com o ser-
vidor agregador. No contexto das redes sem fio, a transmissão
dos parâmetros de modelos em vez dos dados de treinamento
entre os dispositivos e a Estação Base (Base Station – BS)
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pode economizar energia, recursos de rede e latência da
comunicação [16].

Neste contexto, este trabalho propõe o algoritmo FL-wOPT
1,

formulado como um problema de otimização para a seleção
de dispositivos e o escalonamento de recursos de comunica-
ção. Em cada rodada, FL-wOPT seleciona um subconjunto de
dispositivos com base na qualidade da distribuição dos dados,
utilizando a métrica EMD (Earth Mover’s Distance) [15] e a
qualidade da conexão com a BS, utilizando o valor médio do
SINR (Signal to Interference plus Noise Ratio).

A métrica EMD é calculada localmente por cada dispo-
sitivo, considerando a distância entre a distribuição de seus
rótulos e uma distribuição uniforme. Quando essa diferença
é significativa, os parâmetros do modelo do dispositivo pode
comprometer a eficiência da agregação e a acurácia do modelo
global. Além do mais, FL-wOPT utiliza uma estratégia de
escalonamento que otimiza a alocação de Blocos de Recursos
(Resource Blocks – RBs) de uplink e a potência de transmissão
dos dispositivos. Por fim, FL-wOPT utiliza a métrica EMD
como um fator de ponderação na agregação do modelo global.

O algoritmo FL-wOPT é avaliado por meio de duas estra-
tégias. A primeira, denominada FL-wMILP

EMD , é uma abordagem
exata baseada na técnica de Programação Linear Inteira Mista
(Mixed-Integer Linear Programming – MILP), resolvida com
a biblioteca PuLP [11]. A segunda, denominada FL-wAG

EMD,
utiliza uma metaheurística baseada em Algoritmos Genéticos
(Genetic Algorithm – GA), em busca de soluções viáveis em
vez de limitar-se na busca de soluções ótimas.

Além do mais, o desempenho de FL-wMILP
EMD e FL-wAG

EMD
é comparado com dois algoritmos da literatura. O método
FedProxSINR é baseado no FedProx [12], que utiliza regula-
rização proximal para limitar o desvio do modelo local em
relação ao global. Neste estudo, FedProxSINR incorpora uma
heurística que aloca os canais de uplink com maior SINR aos
dispositivos mais distantes da BS. Além do mais, é atribuída
uma potência de transmissão proporcional à distância, com
base na potência mínima e máxima que satisfaz as restrições
do problema. O algoritmo FLoWN, baseado em [8], otimiza
a potência de transmissão e o escalonamento de RBs para
reduzir os erros de transmissão. A potência P ∗(ri) é escolhida
como o menor valor que satisfaz as restrições operacionais e
o escalonamento de RBs é modelado como um problema de
emparelhamento bipartido, resolvido pelo algoritmo Húngaro.

Os resultados das simulações demostram que FL-wMILP
EMD e

FL-wAG
EMD preservam a precisão do modelo global e apresentam

maior eficiência energética. Para além desta seção introdutória,
o restante deste artigo está organizado conforme descrito

1Disponível em https://github.com/LABORA-INF-UFG/FL-wOpt
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a seguir. A Seção II discute os trabalhos relacionados. A
Seção III apresenta os modelos matemáticos utilizados na
simulação. A Seção IV descreve a formulação do problema
de otimização e a proposta do algoritmo FL-wOPT. A Seção V
discute os resultados e a análise da simulação. Por fim, a Seção
VI apresenta as considerações finais e indica as orientações
para os trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Na formulação 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 restrições
energéticas e enlaces de comunicação não confiáveis.

No trabalho de [13], os autores apontam os desafios do
FL devido a natureza dinâmica das redes sem fio. O estudo
em [8] propõe um algoritmo de FL que otimiza a alocação
de recursos de comunicação visando minimizar a perda do
modelo global. De forma semelhante, o artigo de [5] investiga
o escalonamento de recursos no FL, considerando a reutili-
zação de parâmetros para reduzir os custos de transmissão.
No entanto, as estratégias de [8] e [5] não abordam de forma
abrangente a escalabilidade para redes IoT sem fio, utilizando
poucos dispositivos e o conjunto MNIST padrão.

Além disso, os estudos de [6] e [7] abordam a eficiência
energética no FL por meio do agendamento de recursos de
comunicação. Em [10], os autores investigaram o problema
da alocação de recursos no FL utilizando MILP e Deep Q-
Network (DQN) como técnica de otimização. No entanto, os
estudos de [6], [7] e [10] não incorporam estratégias de seleção
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 = {i1, i2, ..., iN} de N dispositivos IoT. Cada
dispositivo possui um conjunto de dados Pi com ni = |Pi|
amostras armazenadas localmente. Esses dispositivos estão
conectados à BS por meio de uma conexão sem fio e possuem
a capacidade de coletar dados e treinar um modelo local para
uma determinada tarefa de FL.

B. Modelo de Comunicação
Considere a técnica de acesso múltiplo por divisão

de frequência ortogonal (OFDMA) para o uplink, onde
cada dispositivo ocupa um RB. De acordo com [8], a
taxa de uplink do dispositivo i transmitindo os parâme-
tros do modelo wi para a BS pode ser formulada como
cUi (ri, pi) =

∑R
n=1 ri,nB

U
n E

(
log2

(
1 + Pihi

In+BU
n N0

))
, onde

ri,n = [ri,1, ..., ri,R] é o vetor de alocação de RBs, ri,n ∈
{0, 1} e

∑R
n=1 ri,n = 1, com ri,n = 1 indicando que o RB

n está alocado para o dispositivo i, e ri,n = 0 indicando o
contrário. A potência de transmissão do dispositivo é definida
por Pi e o ganho do canal é dado por hi = oid

−α
i , onde di

é a distância entre o dispositivo i e a BS, oi é o parâmetro
de desvanecimento de Rayleigh e α é um expoente que afeta

como o ganho do canal varia com a distância. Além do mais,
E(.) é a expectativa da taxa de dados em relação a hi, N0 é a
densidade espectral da potência do ruído e In é a interferência
em rn causada por outros dispositivos.

A potência de transmissão da BS geralmente é muito
superior à dos dispositivos. Dessa forma, toda a largura de
banda do downlink pode ser utilizada para a transmissão do
modelo global. Assim, a taxa de dados no downlink pode ser
definida como cDi = BDE

(
log2

(
1 + PBhi

ID+BDN0

))
, onde BD

é a largura de banda e PB é a potência de transmissão da BS.
Além do mais, ID é a interferência causada por outras BSs
que não participam da tarefa de FL.

Assume-se que os modelos de FL são transmitidos por meio
de um único pacote. Portanto, o atraso de transmissão entre
um dispositivo i e a BS no uplink e downlink podem ser,
respectivamente, formulados como lUi (ri, Pi) =

SU
pkt

cUi (ri,Pi)
e

lDi =
SD
pkt

cDi
, onde SU

pkt é o tamanho do pacote de uplink e SD
pkt

é o tamanho do pacote de downlink.
Considera-se que a BS não solicitará aos dispositivos o

reenvio de modelos quando estes forem recebidos com erros.
Neste caso, conforme apresentado por [8], a taxa de erro de
transmissão de pacote do uplink é dado por qUi (ri, pi) =∑R

n=1 ri,nE
(
1− exp

(
−m(In+BUN0)

Pihi

))
, onde E(.) é a ex-

pectativa da taxa de erro de pacote considerando hi em rn,
com m sendo um limiar (waterfall threshold) que define a
qualidade da transmissão.

Dessa forma, pode-se formular a probabilidade de sucesso
da transmissão do modelo local para a BS como pUi (ri, pi) =
(1 − qUi ) if (lUi ≤ γT & eUi ≤ γE & qUi ≤ γQ) else 0,
onde pi define a potência do dispositivo, e γT , γE e γQ
definem, respectivamente, o requisito de latência, consumo
energético e da taxa de erros de pacotes.

C. Modelo de Consumo Energético

Baseado em [8], o modelo de consumo energético dos
dispositivos para o treinamento e transmissão do modelo wi

podem ser formulados como eTi = ζωiϑ
2Z(wi) e eUi = Pil

U
i ,

onde ϑ, ωi e ζ referem-se, respectivamente, a frequência do
clock, o número de ciclos da unidade central de processamento
e o coeficiente de consumo energético de cada dispositivo.
Dessa forma, a computação da energia consumida pelo dis-
positivo i em uma rodada é dada por eRi = eTi + eUi . A
demanda energética da BS não é considerada, uma vez que esta
normalmente possui um fornecimento contínuo de energia.

IV. FORMULAÇÃO DO ALGORITMO

A. Seleção de Dispositivos

Considere St como uma fração ft de N dispositivos e b
como um vetor binário indicando a seleção de np dispositivos.
Dessa forma, a etapa de seleção dos dispositivos participantes
em cada rodada de comunicação pode ser formulada como

minimizar
∑
i∈St

(
EMDi +

1

SINRavg
i

)
bi, (1)

onde EMDi é o valor da métrica EMD do dispositivo, cal-
culada com base na distância da distribuição de seus rótulos
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com uma distribuição uniforme. Além do mais, SINRavg
i =

1
R

∑R
j=1 SINRi é a média dos valores de SINR para o dispo-

sitivo i ao longo de todos os RBs e np é o número parcial
de dispositivos selecionados para a etapa de escalonamento
dos recursos de comunicação. A normalização Min-Max foi
utilizada para equalizar as distribuições dos termos da Equação
(1), garantindo que estejam na mesma escala e contribuam
de forma equilibrada. A restrição

∑|St|
i=1 bi = np garante

que o número de dispositivos selecionados seja igual a np

e bi ∈ {0, 1} indica que b é um vetor binário, onde bi = 1
indica que o dispositivo i foi selecionado do subconjunto St.

B. Escalonamento dos Recursos de Comunicação

Considere uma matriz binária c como um indicador de
atribuição de um dispositivo i no RB j. Dessa forma, o
problema do escalonamento dos RBs de uplink para maximizar
a probabilidade de sucesso da transmissão de modelos pode
ser formulado como

maximizar

np∑
i=1

R∑
j=1

pUi (rj , p
max
i )× cij , (2)

onde pmax
i é a potência máxima do dispositivo. A restrição∑np

i=1 cij = 1 ∀j ∈ R garante que cada RB é alocado para
um único dispositivo e a restrição

∑R
j=1 cij = 1 ∀i ∈ np

garante que cada dispositivo é atribuído a exatamente um RB.
A restrição lUi ≤ γT & eUi ≤ γE & qUi ≤ γQ estabelece os
requisitos de latência, consumo energético e da taxa de erro
de pacote. A restrição

∑
cij ≤ nf garante que o número final

de dispositivos é no máximo nf e cij ∈ {0, 1} define que c
é uma matriz binária, onde cij = 1 indica que o RB j foi
alocado para o dispositivo i.

C. Ajuste da Potência de Transmissão

Após definir a alocação dos RBs de uplink com pmax
i , a

potência de transmissão de cada dispositivo pode ser reduzida
visando a minimização do consumo energético, atendendo as
restrições γT , γE e γQ. Dessa forma, a potência de transmissão
ajustada, denotada por p+

i , pode ser definida da seguinte forma

p+
i = λ× [pγi , . . . , p

max
i ], (3)

onde pγi é o valor da menor potência que atende as restrições
operacionais e λ é um fator que escalona o valor da potência
entre pγi e pmax

i , à partir de um vetor de potências discretizado.
Neste caso, quando λ = 0 é selecionado o menor valor de
potência que atende as restrições operacionais, e quando λ = 1
é selecionada a maior potência do vetor discretizado.

D. Proposta do Algoritmo FL-wopt

O algoritmo 1 apresenta um visão geral de FL-wOPT em
redes IoT sem fio. Inicialmente, o algoritmo inicializa um
modelo w0. Em cada rodada de comunicação, o algoritmo se-
leciona np dispositivos utilizando a Equação (1). Em seguida,
é definido o vetor c com a atribuição de RBs de uplink para os
dispositivos com pmax

i , resolvendo a Equação (2). A potência
de transmissão p+

i de cada dispositivo é ajustada, resolvendo
a Equação (3). Em seguida, o servidor transmite o modelo
global para os dispositivos pelos canais de downlink.

Algoritmo 1: FL-wOPT em Redes IoT sem Fio

1 Servidor:
2 Inicialize w0

3 para cada rodada t = 1, 2, ... faça
4 St ← (selecione m dispositivos)
5 Defina b com np ≤ |St| resolvendo a Eq. (1)
6 Defina c com nf ≤ np com pmax

i com a Eq. (2)
7 Defina p+

i resolvendo a Eq. (3)
8 para cada cij = 1 em paralelo faça
9 wi

t+1 ← ClienteUpdate(i, wt)
10 ni ← ni × 1

EMDi

11 mt ←
∑

i∈St:cij=1 ni

12 wt+1 ←
∑

i∈St:cij=1
ni

mt
wi

t+1

13 ClienteUpdate(i, w): ▷ Para cada dispositivo i
14 B ← (divisão de Pi em lotes de tamanho B)
15 para cada época local j de 1 até E faça
16 para cada b ∈ B faça
17 w ← w − η∇ℓ(w; b)
18 retorne w para o servidor

Cada participante treina um modelo local durante E épocas
locais. Após 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 são recebidos e
agregados pelo servidor, utilizado a métrica EMD de cada
dispositivo com um fator de ponderação de ni, gerando o
estado atual wt+1 do modelo wglobal.

E. Implementação de FL-wOPT baseada em MILP e GA

O Algoritmo 1 é implementado por meio das estratégias
FL-wMILP

EMD e FL-wAG
EMD. A primeira utiliza uma abordagem exata

baseada na técnica MILP resolvido pela biblioteca PuLP e a
segunda utiliza GA como técnica de otimização.

O algoritmo FL-wAG
EMD codifica cada indivíduo do GA como

uma permutação que representa uma possível alocação dos
RBs dos dispositivos. A função de avaliação estima a quali-
dade da solução com base em pUi (rj , p

max
i ). O operador de

crossover combina os genes dos pais como uma permutação
e o operador de mutação troca genes no cromossomo para
manter a diversidade das soluções.

O algoritmo baseia-se em uma população inicial gerada
aleatoriamente e evolui por várias gerações. Após o término
das gerações, FL-wAG

EMD retorna o melhor indivíduo, que indica
uma solução viável para a alocação dos RBs de uplink. Em
vez de buscar uma solução estritamente ótima, FL-wAG

EMD
privilegia a obtenção de soluções viáveis que satisfazem todas
as restrições operacionais.

V. CONFIGURAÇÕES E ANÁLISE DE DESEMPENHO

A. Configuração da Simulação

Considere uma rede IoT sem fio em uma área circular de
raio r = 500 metros, com uma BS central com um servidor
agregador e N = 100 dispositivos distribuídos uniforme e
aleatoriamente entre 100 e 500 metros. Cada RB de uplink
possui largura de banda de uplink de 1 MHz, com interferência
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(a) Evolução da acurácia e f(wglobal). (b) Ocupação dos RBs de uplink. (c) Potência acumulada.

Fig. 1: Acurácia, f(wglobal), tempo de ocupação dos RBs de uplink e potência acumulada.

distinta e incremental. A potência dos dispositivos é limitada
a valores discretos definidos por uma progressão aritmética no
intervalo [0.005, 0.01] W, com incremento de 2.5 × 10−4 W
e mediana de 0.007 W. A largura de banda de downlink é
de 20 MHz, sendo a potência de transmissão da BS de 1 W
para transmissão dos modelos globais. O ganho do canal hk

considera desvanecimento, refletindo a degradação do sinal
com o aumento da distância em relação à BS. Conforme [8],
os demais parâmetros são: α = 2, N0 = −174 dBm/Hz, m =
0.023 dB, ϑ = 109, ζ = 10−27 e ωi = 40.

As tarefas de FL envolvem problemas de classificação 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 variação do MNIST com heterogeneidade intrín-
seca, refletindo características típicas de redes IoT sem fio.
Cada dispositivo recebeu uma partição com 90% das amostras
de um rótulo dominante e 10% distribuídas uniformemente en-
tre os demais, com imagens rotacionadas em até 45◦ (sentido
horário ou anti-horário). O total de dados por dispositivo foi
reduzido por um fator entre [0.25, 1] da partição original.

Neste estudo, cada algoritmo foi executado por 300 rodadas
de comunicação. As partições do MNIST foram nomeadas
como NIID R-MNIST. Para a tarefa de classificação do
conjunto de dados, utilizou-se uma arquitetura de rede neural
do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) com 101.770 parâme-
tros treináveis. Cada modelo foi treinado por uma época de
treinamento local, definindo γT = 200 ms como requisito de
atraso, γE = 0.0025 J como requisito de consumo energético
e γQ = 0.3 como taxa de erros de pacotes. Os algoritmos
FL-wMILP

EMD e FL-wAG
EMD utilizaram o valor de λ = 0.2 como

fator de escalonamento da potência dos dispositivos. Esses
parâmetros 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 Simulação

A Figura 1a apresenta a acurácia e f(wglobal) dos algo-
ritmos de FL considerando o número de transmissões com
êxito, com np = 2×nf onde no máximo nf = 6 dispositivos
são selecionados em cada rodada de comunicação. Esse limite

considera tanto as restrições de largura de banda quanto a com-
plexidade computacional da solução, que limitam a quantidade
de dispositivos que podem ser atendidos simultaneamente. As
curvas contínuas mostram o desempenho médio, e as regiões
sombreadas representam o desvio padrão ao longo de 15
execuções.

As acurácias dos algoritmos melhoram conforme aumenta
o número de transmissões com êxito, pois o modelo global
passa a incorporar mais informações dos modelos locais dos
dispositivos. Consequentemente, o valor da função de perda
f(wglobal) diminui, conforme aumenta o número de trans-
missões. Os resultados mostram que FL-wMILP

EMD e FL-wAG
EMD

alcançam uma melhor acurácia e maior número de trans-
missões com êxito. Este desempenho é devido à estratégia
de seleção de dispositivos, que considera tanto a qualidade
da comunicação, representada pelo SINR médio, quanto a
qualidade dos dados, avaliada pela métrica EMD.

Em contraste, FedProxSINR e FLoWN adotam a seleção
aleatória de dispositivos, o que pode resultar na seleção de
participantes com dados mais heterogêneos ou com condições
de enlace desfavoráveis. Adicionalmente, FedProxSINR utiliza
uma heurística que aloca canais de uplink com maior SINR a
dispositivos mais distantes, o que pode priorizar dispositivos
mais propensos a erros de transmissão. Por outro lado, FLoWN
seleciona a menor potência viável segundo as restrições ope-
racionais, operando frequentemente no limite mínimo, o que
também pode aumentar a taxa de erros de transmissão.

A Figura 1b apresenta a soma dos tempos de ocupação dos
RBs de uplink em cada rodada. FL-wMILP

EMD apresenta um tempo
de ocupação intermediário, refletindo sua alocação ótima via
MILP, que otimiza a taxa de dados e reduz o tempo de
transmissão. Em contraste, o FL-wAG

EMD exibe maior tempo
de ocupação, pois prioriza soluções viáveis por meio do GA,
permitindo que mais dispositivos transmitam com êxito, ainda
que com maiores tempos de ocupação dos RBs. FLoWN
apresenta variabilidade, com picos do tempo de ocupação em
várias rodadas. Essa característica decorre da estratégia de
operar com potência mínima, que reduz a taxa de dados e au-
menta o tempo necessário para concluir as transmissões. Além
disso, FedProxSINR apresenta o menor tempo de ocupação ao
priorizar canais com maior SINR para dispositivos distantes
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e ajustar a potência conforme a distância, reduzindo o tempo
das transmissões com êxito.

A Figura 1c apresenta a potência acumulada, evidenciando
o impacto das estratégias de seleção de dispositivos, esca-
lonamento de recursos e ajuste de potência de cada algo-
ritmo. FedProxSINR apresenta a maior potência acumulada,
pois utiliza uma compensação de potência proporcional à
distância dos dispositivos. Por outro lado, FLoWN opera
com a menor potência, ainda que suas falhas de transmissão
também contribuam para o valor da potência acumulada. Além
disso, FL-wMILP

EMD e FL-wAG
EMD adotam estratégias de seleção que

priorizam dispositivos com melhores condições de comuni-
cação, o que reduz a necessidade de atribuição de potências
elevadas. Dessa forma, mesmo operando com potências de
transmissões reduzidas, a Figura 2a indica que FL-wMILP

EMD e
FL-wAG

EMD aumentam o número de transmissões com êxito.

(a) Total de Transmissões.

(b) Consumo Energético.

Fig. 2: Total de transmissões e consumo energético.

A Figura 2b apresenta o custo energético das transmissões
com êxito e dos erros de transmissão. FedProxSINR apresenta
o maior consumo energético, devido sua estratégia com maior
potência acumulada. Além disso, embora o FLoWN opere
com a menor potência possível, essa estratégia eleva os custos
energéticos acumulados devido ao aumento do tempo de
transmissão e da taxa de erros. Em contraste, FL-wMILP

EMD e
FL-wAG

EMD apresentam o menores custos energéticos, pois prio-
rizam dispositivos com melhores condições de comunicação e
otimizam a alocação de potência ao considerar o equilíbrio
entre o consumo energético e o número de transmissões
com êxito. Ao evitar o uso estrito da menor potência de
transmissão, FL-wMILP

EMD e FL-wAG
EMD minimizam tanto o des-

perdício energético causado por erros de transmissão quanto o
consumo excessivo devido ao uso de potências elevadas. Como
resultado, o custo energético acumulado por transmissões com
êxito é menor em comparação às demais estratégias.

VI. CONCLUSÕES

Este trabalho apresentou um algoritmo para aprimorar a
seleção de dispositivos e o escalonamento dos recursos de
comunicação no FL em redes IoT sem fio. As versões baseadas
em MILP e GA demonstraram melhor eficiência energética e
mantiveram a acurácia do modelo global em relação a outras
estratégias. A implementação com GA mostrou-se viável, pois
obteve um desempenho comparável à abordagem baseada em
MILP. Como trabalhos futuros, pretende-se investigar outras
soluções baseadas em metaheurísticas e aprendizado por re-
forço, com o objetivo de otimizar a alocação de recursos em
cenários de FL escaláveis e com diferentes topologias de rede.
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