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O aprendizado federado (FL) emergiu como uma abordagem promissora para o 

treinamento colaborativo de modelos de aprendizagem de máquina a partir de dados 

distribuídos, preservando a privacidade ao evitar o compartilhamento direto das 

informações brutas entre os participantes [1]. Essa característica torna o FL 

especialmente relevante em cenários sensíveis, como saúde, indústria e aplicações IoT, 

nos quais a descentralização e a confidencialidade são fundamentais [2]. Entretanto, 

ambientes federados reais frequentemente apresentam forte heterogeneidade de dados 

(non-IID) e escassez de rótulos, o que compromete a convergência, a estabilidade e o 

desempenho final dos modelos [1], [3], [4]. 

 

Nos últimos anos, técnicas de aprendizado semissupervisionado  e autossupervisionado 

(SSL – Self-supervised Learning) mostraram-se eficazes para mitigar esses desafios, 

ao permitir que modelos aprendam representações robustas a partir de dados não 

rotulados, tornando o treinamento mais estável sob heterogeneidade severa e reduzem 

a dependência de rótulos de alta qualidade [2]. Abordagens como SSFL [5], SelfFed 

[6] e frameworks contrastivos personalizáveis [7], reforçam que SSL é particularmente 

eficaz em condições de escassez de rótulos, desbalanceamento e variação significativa 

entre clientes. Estudos adicionais mostram que o SSL federado não apenas reduz o 

impacto da heterogeneidade, mas também pode superar o aprendizado supervisionado 

descentralizado em tarefas de classificação, detecção, segmentação e séries temporais 

industriais [8]. 

 

Apesar desses avanços, observa-se que grande parte da literatura se concentra 

predominantemente em métricas de acurácia, negligenciando um aspecto relevante: o 

custo computacional e consequentemente energético associado ao treinamento de 

modelos federados auto ou semissupervisionados. O aumento da complexidade dos 

modelos, do número de rodadas de comunicação e da quantidade de operações 

necessárias para técnicas como a geração de pseudo-rotulos, aprendizagem por 

contraste e geração de múltiplas vistas intensifica o consumo energético — um ponto 

crítico à luz das ODS da ONU, que destacam a necessidade de tecnologias mais 

eficientes, sustentáveis e de baixo impacto ambiental (ODS 7, 9, 12 e 13). 

 

Diante desse cenário, esta proposta de mestrado visa investigar estratégias auto e semi 

supervisionadas aplicadas ao aprendizado federado que incorporem explicitamente o 

custo computacional como métrica de otimização, buscando conciliar desempenho, 

privacidade e sustentabilidade. O objetivo é avaliar os métodos da literatura quanto à 

eficiência computacional, propondo uma métrica integrada que considere 

simultaneamente acurácia, eficiência de comunicação e consumo energético. Espera-

se demonstrar que é possível obter modelos federados robustos e precisos, reduzindo 

significativamente o custo computacional, promovendo práticas de IA alinhadas aos 

princípios de sustentabilidade e uso responsável de recursos. 
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