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Resumo

A manutengao preditiva em sistemas de refrigeracao industrial é fundamen-
tal para evitar paradas nao planejadas e reduzir o consumo energético. Este trabalho
apresenta um estudo comparativo de modelos de Inteligéncia Artificial voltados a
analise de séries temporais provenientes de sensores industriais. Foram avaliadas
arquiteturas que variam desde Redes Neurais Recorrentes (LSTM) e modelos line-
ares de decomposi¢ao (DLinear, NLinear), até modelos de tltima geracao baseados
em mecanismos de atencdo e hierarquia, como NHITS, Autoformer e PatchTST.
O objetivo central é determinar a eficicia dessas redes na identificagdo de com-
portamentos dessas maquinas e na detecgdo precoce de anomalias operacionais. Os
resultados demonstram que modelos como o PatchTST apresentam vantagens signi-
ficativas no tratamento de dependéncias de longo prazo, enquanto modelos lineares
oferecem uma base robusta de baixo custo computacional. A pesquisa conclui que
a integracdo dessas IAs permite uma transicio eficiente da manutencao preventiva
para a preditiva, otimizando a vida 1til dos ativos industriais.

Palavras-chaves: Manutencdo Preditiva, Séries Temporais, PatchTST, NHITS,
DLinear, NLinear, LSTM, Autoformer, Refrigeragdo Industrial, Deep Learning.



Abstract

Predictive maintenance in industrial refrigeration systems is essential for
preventing unplanned downtime and reducing energy consumption. This study pre-
sents a comparative analysis of Artificial Intelligence models tailored for time-series
data from industrial sensors. This evaluated architectures range from Recurrent
Neural Network (LSTM) and linear decomposition models (DLinear, NLinear) to
state-of-art models based on attention mechanisms and hierarchy, such as NHITS,
Autoformer, and PatchTST. The primary objective is to determine the effectiveness
of these networks in identifying machine behavior and enabling the early detec-
tion of operational anomalies. The results demonstrate that models like PatchTST
offer significant advantages in handling long-term dependencies, while linear mo-
dels provide a robust, low-computational cost baseline. The research concludes that
integrating these AI models facilitates an efficient transition from preventive to
predictive maintenance, optimizing the lifespan of industril assets.

Keywords: Predictive Maintenance, Time Series, PatchTST, NHITS, DLinear,
NLinear, LSTM, Autoformer, Industrial Refrigeration, Deep Learning.
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1 Introducao

1.1 Contextualizagao, Justificativa (motivagao) para o desenvol-

vimento do trabalho

De acordo com dados do Programa das Nagoes Unidas para o Meio Ambiente
(UNEP), divulgados em cartilha da ABRAVAA (ABRAVA, 2023), a refrigeracao indus-
trial é um pilar essencial em setores como alimentos, bebidas e farmacéuticos, represen-
tando um alto consumo de energia elétrica, frequentemente chegando a 75% do custo
operacional ao longo da vida t1til desses sistemas. Dado que esses sistemas representam
uma parcela significativa do consumo energético dessas industrias, ¢ indubitavel a neces-
sidade de mecanismos que possam auxiliar na manutencao e eficiéncia energética dessas
maquinas, viabilizando a reducao de custos operacionais, maior eficiéncia de producao,

mais seguranca e sustentabilidade.

Dessa forma, com o avango da Industria 4.0, a quarta revolugao industrial, ca-
racterizada pela digitalizagdo dos processos produtivos e pela incorporacao de tecnologias
avancadas, como Inteligéncia Artificial, Computagao em Nuvem, Big Data e [oT, a manu-
tencao preditiva tem se tornado o principal componente e auxiliador na reducao de custos,
predicao de falhas e diagnéstico de maquinas industriais (ZONTA et al., 2020). Antes,
os reparos eram predominantemente realizados através de manutencgao corretiva, apos a
falha da maquina, e manutengao preventiva. Hoje, através de sensores em tempo real
e sistemas que proporcionam a integracao dessas tecnologias, é possivel otimizar a per-
formance, minimizar paradas inesperadas e antecipar custos com manutengao (SCAIFE,
2024) (HANIFT et al., 2025).

Neste ponto, a analise dos dados para uma manutencao preditiva requer um grande
esforgo, dado que esses sensores geram dados continuos e, na maioria das vezes, ruidosos,
onde padrées normais de operagao podem ser confundidos com variagoes fora do padrao.
Além disso, uma anomalia nao se caracteriza por ser um valor fora da curva, mas sim
um comportamento que é proveniente do que aconteceu horas ou dias antes da maquina
comegar a apresentar o comportmaneto andémalo. Ademais, métodos tradicionais de ana-
lise de séries temporais como ARIMA e modelos estatisticos simples nao sao capazes de

aprender a dependéncia longa entre as séries de dados (ZHAO et al., 2016).

Diante dessa complexidade analitica, surge a necessidade de empregar arquiteturas
mais sofisiticadas de aprendizado profundo que superem as limitagoes dos métodos con-
vencionais. O Aprendizado Profundo, diferentemente de técnicas comuns de Aprendizado

de Maquina, destaca-se pela sua alta capacidade de aprender com dados nao estrutu-
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rados, além de possuir uma performance muito alta em grandes quantidades de dados.
Portanto, a utilizacdo desses modelos torna-se uma potencial alternativa para tarefas de

manutencoes preditivas.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar o desempenho de modelos baseados em arquiteturas de Deep
Learning para a deteccao automatica de anomalias operacionais do tipo "carga baixa'em

maquinas de refrigeracao industrial.

1.2.2  Objetivos Especificos

o Levantar na literatura o estado da arte sobre algoritmos de deep learning aplicados

especificamente na predi¢cao de séries temporais.

o Estruturar e pré-processar o conjunto de dados histéricos de sensores do sistema de

refrigeracao, realizando o tratamento adequado de ruidos e auséncia de dados.

o Implementar e treinar diferentes arquiteturas de redes neurais utilizando os dados

tratados e aplicando diferentes modelagens de predicao.

o Comparar o desempenho das arquiteturas avaliadas por meio de métricas de avali-

a¢ao (como Erro Quadrado Médio e Erro Médio Absoluto).

o Avaliar os impactos e trade-offs das escolhas de modelagem de previsoes e das ar-

quiteturas selecionadas na precisao da deteccao das anomalias.

1.3 Organizagao do Trabalho (Resumo dos capitulos)

O Capitulo 2 apresenta a revisao da literatura referente as arquiteturas utilizadas
no escopo deste trabalho, englobando desde redes neurais recorrentes até estruturas mais

complexas, baseadas em Transformers e interpolagao hierarquica.

Em seguida, o Capitulo 3 detalha a metodologia de desenvolvimento da pesquisa.
Esta secao compreende a descricdo do ambiente computacional e das ferramentas utiliza-
das, bem como a caracterizagao do dataset, os métodos de pré-processamento aplicados e

as configuracoes de hiperparametros dos modelos.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos e as discussoes acerca das predicoes,
analisando o desempenho alcangado pelas diferentes abordagens e arquiteturas implemen-

tadas.
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Por fim, o Capitulo 4.3 consolida as consideracoes finais do trabalho, destacando

as principais contribuigoes e sugerindo perspectivas para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Para compreender plenamente como algoritmos e métodos de Aprendizado Pro-
fundo podem auxiliar a manutencao preditiva de méquinas industriais de refrigeragao,
com base em valores provenientes de sensores instalados diretamente em seus sistemas
fisicos, é necessaria a investigagao e estudo dessas arquiteturas sofisticadas de Inteligéncia
Artificial. Os recentes avancos dessas técnicas possibilitaram uma alta produtividade em
diferentes areas de aplicacao e redefiniram como o ciclo de operacao é gerenciado. Dentre
esses, destaca-se os modelos baseados em Redes Neurais Recorrentes capazes de processar
sequéncias de valores, assim como modelos State-of-art baseados na arquitetura Trans-
formers produziram uma revolugdo com seus mecanismos sofisticados de processamento

paralelo com a técnica de Multi-head Attention.

Portanto, este capitulo apresenta, de forma progressiva, os principais elementos téc-
nicos e conceituais das inovagoes e mecanismos dessas arquiteturas. A secao 2.1 define a
arquitetura das Redes Neurais Recorrentes e, em especial, a arquitetura de redes chamadas
de Long Short Term Memory (LSTM), que possibilitaram o processamento sequencial de
dados. Em seguida, na secao 2.2 sao apresentados dois modelos extremamente relevantes
baseados em decomposicao linear, DLinear e NLinear, que desafiaram a complexidade
desnecessaria dos Transformers em séries temporais simples. Ja a secao 2.3 conceitua as
inovagoes advindas de modelos Transformers, que introduziram os mecanismos de aten-
¢ao que revolucionaram o processamento sequencial ao permitir o treinamento paralelo e
capturar dependéncias de longo alcance entre tokens de entrada. Nesta, destacam-se os
modelos Autoformer, desenvolvido para superar as limitacoes tradicionais dos Transfor-
mers em relacao a complexidade computacional, e o modelo PatchTST que introduziu
conceitos de Patching e Channel Independence. Por fim, na se¢do 2.4 é apresentado o mo-

delo NHITS (Neural Hierarchical Interpolation), baseados em Hierarquia e Interpolagao.

2.1 Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

Redes Neurais Recorrentes sao uma familia de redes neurais especializadas no
processamento de uma sequéncia de valores x1, zo, - - - , x,, como pontos de dados em uma
série temporal. Diferentemente de modelos tradicionais de redes neurais fully connected,
que possuem um parametro diferente para cada entrada, as RNNs destacam-se por sua
técnica de compartilhamento de parametros entre a sequéncia de entrada, permitindo
que a rede reconheca padroes e conexoes entre diferentes posi¢oes no tempo através de
uma "memériainterna (estado oculto) que armazena informagoes dos estados anteriores.

Esse mecanismo pode ser mapeado como um sistema dinamico em que o estado atual h;



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 15

depende do estado anterior h;_; e da entrada atual x;, possibilitando que os parametros

sejam compartilhados a cada passo de tempo.

2.1.1 BackPropagation Through Time (BPTT)

O treinamento das RNNs emprega o algoritmo Backpropagation Through Time
(BPTT), que consiste em "desenrolar'a rede no tempo, tratando cada passo temporal
como uma camada de uma rede feedforward profunda. A atualizagdao dos pesos recorrentes
depende da regra da cadeia aplicada a perda total retrocedendo ao longo da sequéncia

temporal.

O desafio critico do BPTT surge no computo do gradiente para sequéncias lon-
gas. A dependéncia temporal exige o cdlculo de como um estado oculto no instante k
influenciou o estado no instante t. Matematicamente, o gradiente completo para os pesos

recorrentes I/, num instante ¢ resulta em um produto continuo de matrizes Jacobianas:

oLy i oL, O, L Oh; \ Ohy
i=k+1 Ohi—y | OW},
A instabilidade do algoritmo reside no termo de produtério. Se os autovalores das

oh;
Oh;i_1

tenderd exponencialmente a zero, causando o Desvanecimento do Gradiente ( Vanishing

matrizes Jacobianas forem sistematicamente menores que 1, o produto continuo
Gradient). Caso sejam maiores que 1, ocorre a Explosao do Gradiente (Ezploding Gradi-
ent). E exatamente para mitigar essa deficiéncia matematica estrutural que arquiteturas
dotadas de portas de controle de fluxo de informagoes, como as LSTMs, se tornaram o

padrao no processamento de sequéncias.

2.1.2 Long Short Term Memory

A fim de solucionar problemas de Vanishing Gradient ou Ezploding Gradient , a
LSTM surge como uma ferramenta necessaria e poderosa para o processamento de longas
sequéncias de entradas. Enquanto RNNs tradicionais combinam a entrada do passo atual
com o estado oculto e realizam a aplicagdo de uma func¢ao nao linear, como Sigmoid
ou Tangente Hiperbodlica, as LSTMs tém como seu funcionamento principal a adocao de
caminhos no grafo computacional que permitem que a informacgao flua através do tempo
sem se degradar e em "portas'(gates) que gerenciam qual informagao armazenar em suas
células de memoria (substituindo os estados ocultos), quando armazend-las e quando

esquecé-las.

A arquitetura de uma LSTM (Figura 1), também chamada de Meméria de
Longo e Curto Prazo (Long Short-Term Memory), é composta por dois estados distin-

tos de passagem temporal. O Cell State(C}) atua como a "meméria de longo prazo", na
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Va
(&

X1 X A

Figura 1 — Arquitetura de uma LSTM, adaptado de (NIXTLA, 2026)

qual a informacao flui ao longo de toda a sequéncia temporal sem que perca suas informa-
¢oes completamente, enquanto que o estado oculto (h;) atua como a "memoria de curto
prazo'usado para alimentar a préxima camada da rede e realizar predi¢oes com base nos
valores obtidos pelos estados ocultos anteriores (h;_1). Esses dois estados sao gerenciados
a partir de quatro portas fundamentais que controlam o fluxo e armazenamento das in-
formacoes entre as diversas camadas da rede. Por meio de camadas de ativagao sigmoide
(0) e operagdes de multipli- cagao elemento-a-elemento (Hadamard product ®), as portas
Forget gate, Input gate e Output gate regulam as entradas e saidas entre as camadas da

rede.

2.1.2.1 Porta de Esquecimento (Forget Gate)

A primeira etapa da LSTM é gerenciada pelo portdao de esquecimento, que tem
como objetivo principal determinar qual informacao do estado da célula anterior devera
ser descartada. Esse processo é realizado por meio de operagoes entre a entrada x; e a sa-
ida da célula anterior h;_;, além uma funcao de ativagdo Sigmoid o que mapeia os valores
para o intervalo (0, 1). Neste caso, um valor 0 implica que a rede deve "esquecer comple-
tamente'aqueles valores, enquanto que um valor igual a 1 implica "reter completamente".

A equacao de forget gate é dada por:

Fi = 0(X¢ Wyt + He_1 Wy + by)

onde, Xy corresponde a entrada, Hy_1 é o estado oculto, Wys e Wy sdo parame-

tros de pesos e b; representa o viés. Ou de maneira mais enxuta:

fe=0(Wg - (hi1,2¢) + by)
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2.1.2.2 Porta de entrada (Input Gate)

Ja nesta etapa, a LSTM utiliza de uma porta de entrada que atua regulando a
adicao de novas informagoes na rede através de operagoes entre x; e h;_1 e um vetor de
valores candidatos C,. A célula candidata é criada através de uma funcio de ativacao

Tangente Hiperbdlica (tanh) que mapeia os valores entre -1 e 1:

Cy = tanh(We(hy_1, ;) + be)

Enquanto isso, os valores de entrada passam por uma funcao de ativagao sigmoid

a fim de determinar quais valores devem ser atualizados:

it = U(Wi(ht_l, .I't) + bz)

Diante disso, esses dois processos sao entao combinados por meio de uma operagao

de produto Hadamard para, por fim, atualizar a Cell State:

Ct:ft@ct_1+it®ét

Em vista disso, é nesse processo que as LSTMs resolvem os problemas de Vanishing
Gradient e Exploding Gradient encontrados nas RNNs tradicionais no processamento de
sequéncias longas, uma vez que as operagoes que atualizam a Célula de memoria ocorrem
através de operacoes aditivas e nao por meio de multiplicacoes. Isso cria um caminho

onde o gradiente pode fluir quase sem alteragoes durante o algoritmo de BPTT.

2.1.2.3 Porta de Saida (Output Gate)

Por fim, nesta tltima etapa do processamento da LSTM ¢ realizado o célculo dos
valores de saida e dos valores que serao utilizados pelas camadas posteriores da rede
(estado oculto). O seu funcionamento baseia-se na aplicacdo da fungao sigmoid o através
de z; e h;_1 a fim de realizar uma filtragem de quais valores do Cell State devem ser
produzidos. No célculo do estado oculto, é utilizado uma funcao tanh que atua como
um "compressor', limitando assintoticamente o estado oculto a um intervalo seguro e
padronizado, independentemente de quao grande C} se torne internamente. Por tltimo,
o estado oculto h; é calculado por meio do produto Hadamard da saida com os valores
"formatados'do estado da célula C;, de modo que as equagodes dessas duas etapas sao

dadas por:

0y = 0(Wo(hi—1, ) + Do)
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ht = Ot @ tanh(ot)

2.2 Modelos de Decomposicao Linear

No trabalho "Are Transformers Effective for Time Series Forecasting?" (ZENG
et al., 2023), a fim de investigar a eficicia de metodos para tarefas de predigao de séries
temporais de longo prazo (LTSF) utilizando métodos baseados no funcionamento de
Transformers, os autores propuseram um conjunto de modelos lineares extremamente

simples, denominado LTSF-Linear.

Embora os Transformers sejam excelentes em extrair correlagoes semanticas em
textos ou imagens utilizando de seus mecanismos de self-attention, eles sdo inerentemente
independentes de permutagao, isto ¢, eles nao consideram a ordem temporal. Em tarefas
de predicao de séries temporais, a ordem dos passos de tempo é um fator significativo e
fundamental para a tarefa de predi¢ao, uma vez que o passo de tempo t pode impactar
profundamente no comportamento de t+n, sendo n > 0. Portanto, fica claro que a ordem
continua é crucial em tarefas deste tipo, e a aplicacao de Transformers resulta em perdas

de informacdes temporais.

Diante de tal perspectiva, a aplicagao destes modelos lineares de uma tinica camada
quando comparados com as principais arquiteturas estado-da-arte em tarefas complexas
de LTSF, superaram significamente em seus resultados obtidos, reduzindo o erro entre 20%
e 50%. Destacam-se como descobertas fundamentais a performance dos modelos lineares
em entradas longas que, a medida que a janela de observacao aumenta, a performance
também cresce substancialmente, diferentemente dos Transformers onde o erro aumenta
ou sofre com a estagnacao. Além disso, ao embaralhar aleatoriamente os dados de entrada,
o desempenho dos modelos estado-da-arte quase nao oscila, enquanto que nos modelos
lineares a performance cai drasticamente, indicando que esses dependem significamente
da ordem temporal. Por fim, a implementacao de modelos lineares simples consome menos

memoria e, em termos de processamento, é muito mais eficaz que os Transformers.

2.2.1 Base Linear

O conjunto LSTF-Linear baseia-se em uma simples regressao linear que mapeia a
janela de historico L (look-back window) diretamente para a janela de predigao T (forecast
window). Portanto, dada uma série de entrada X € RY*¢, onde C representa o niimero de
variaveis, o modelo prevé os proximos passos Y € RTxC por meio de uma transformacao

direta:
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Futurel" timesteps

History L timesteps

Figura 2 — Base linear. Fonte: (ZENG et al., 2023)

Onde W € RT*L ¢ a matriz de pesos aprendida. Dessa forma, o modelo capta
relagoes temporais aprendendo um peso para cada passo de tempo do histérico em relagao

a cada passo do futuro (Figura 2).

2.2.2 Arquitetura DLinear e Decomposicao de Séries

Diante do exposto, o modelo DLinear fundamenta-se adicionalmente na premissa
da decomposigao classica de séries temporais. A arquitetura, representada pela Figura 3,
utiliza um nucleo de decomposi¢ao simples que divide o sinal de entrada em duas com-
ponentes principais: a tendéncia, capturada através de um filtro de média mével (moving
average kernel), e a componente sazonal, obtida pela subtracdo da tendéncia do sinal ori-
ginal. Portanto, o objetivo central deste modelo é amplificar a capacidade do modelo linear
em lidar com dados que possuem tendéncias e sazonalidades claras. Em um contexto de
aplicacao em séries temporais provenientes de maquinas industriais de refrigeracao, essas
caracteristicas permitem ao modelo aprender o comportamento de longo prazo (tendén-
cia) como, por exemplo, o aumento gradual de variagoes nas correntes elétricas, bem como

capturar os ciclos de funcionamento dessas maquinas (sazonalidade).

Diante disso, o seu processamento e saida é dado através da aplicacdo de duas
camadas lineares independentes de um tinico nivel: uma usada para processar apenas a
tendéncia e outra dedicada a processar a sazonalidade. Essa estratégia permite que o
modelo capture de forma eficaz padroes distintos de forma isolada, mitigando a perda de
informagao temporal que frequentemente ocorre em redes que tentam processar o sinal
bruto de sensores industriais, onde o ruido de alta frequéncia pode mascarar tendéncias

de degradacao a longo prazo.

Dessa forma, o modelo DLinear estabelece que a decomposicao explicita de com-
ponentes de tendéncia e sazonalidade, aliada a simplicidade de camadas lineares, é su-
ficiente para superar arquiteturas complexas em diversos cenarios de predi¢ao de longo
prazo. No entanto, uma limitacao inerente surge quando a série apresenta caracteristi-
cas de nao-estacionariedade, isto é, quando a média e a variancia dos dados dos sensores

oscilam significamente devido a mudancas operacionais e sazonais - fen6meno conhecido
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como distribution shift. A fim de mitigar esssas limitagdes técnicas, os autores propéem a
implementagao do modelo NLinear que foca na normalizacao dos dados de entrada em
relacdo ao ultimo passo de tempo observado, permitindo que a rede processe variagoes
relativas em vez de valores absolutos, aumentando a robustez em ambientes industriais
dindmicos.

Tendéncia— Componente de Tendéncia ——w iﬁoj(é:&m;g: I'I-'rrzié[ncia! ._.\\

Série Temporal Decomposicao o " Previsao
(Historico) < (Média mavel) Ma (£} — (Horizonte Futuro)

: G da L
Sazonalidade—p ComponenteSazonal [ Residuo ——puf (Pr:i’:::ﬁ: Sa“:‘::;l] ]—/

Figura 3 — Arquitetura DLinear

2.2.3 NLinear e o Tratamento de Mudancas de Distribuicao

Diante das limitagoes técnicas do DLinear, o modelo NLinear surge como alter-
nativa para distribution shift. Em séries temporais frutos de dados econémicos, satde ou
energia, ¢ bastante comum que ocorra mudancas na distribuicao entre os dados de treina-
mento e os dados de teste. Isso significa que a média ou a variancia dos dados no futuro
difere de maneira expressiva do historico em que o modelo foi treinado. Diante disso, o
modelo utiliza de técnicas de regressao linear e ajustes de distribuigdo para resolver esses

impasses por meio de trés processos principais: subtracgao, regressao linear direta e adi¢ao.

A etapa de pré-processamento tem como objetivo central normalizar a sequéncia
em relacao ao seu nivel mais recente. Dada uma janela histérica de entrada L, o modelo
identifica o ultimo valor dessa sequéncia. A partir disso, subtrai-se este tultimo valor de
todos os pontos de dados da sequéncia de entrada. Ao realizar esse processo, o modelo
consegue 'zerar'o final da série, proporcionando uma normalizag¢ao. Apods esse processa-
mento inicial, o modelo aplica uma regressao linear direta de multiplos passos usando uma
soma ponderada através de uma tnica camada linear. O modelo processa cada varidvel
de forma independente, compartilhando os mesmos pesos W. Por fim, apds a projecao
linear calcular os passos futuros, o modelo soma de volta o mesmo ultimo valor, que foi

subtraido durante a fase inicial, a todas as previsoes geradas.

Como resultado, as técnicas de ajuste de distribuicao implementadas pelo NLinear
proporcionam muitas vantagens e eficiéncia para tarefas de LSTF. Ao subtrair e depois
somar o ultimo ponto conhecido, o modelo forca e alinha a previsao para se aproximar
da distribuicido verdadeira mais recente, evitando erros massivos por flutuacoes de escala.
Além disso, a arquitetura é absurdamente eficiente. O nimero total de parametros é
dado simplesmente por T' x L. Ademais, diferente de redes profundas, o NLinear conecta
diretamente a entrada a saida, permitindo a captura de dependéncias de longo e de curto

prazo de maneira eficaz.
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Diante do exposto fica claro que a eficacia de modelos simples como DLinear e
NLinear em tarefas de LSTF demonstra que a simplicidade estrutural pode, em muitos
casos, superar a complexidade algoritmica. No contexto da manutencao preditiva indus-
trial, essa caracteristica é particularmente valiosa, pois permite a captura precisa de ciclos
operacionais e degradagao dos componentes mecénicos (como motores de compressores).
Além disso, a aplicagdo desses modelos pode auxiliar na adaptacao a mudangas bruscas
de regime e, possivelmente, na sua utilizagao diretamente em dispositivos de borda (edge
computing). Ao contrario de modelos complexos que exigem muita meméria, tempo de
processamento e comportamento de "caixa preta', os modelos lineares possuem um cami-
nho de sinal O(1) e uma tnica camada linear, permitindo que o modelo seja embarcado
diretamente em CLPs (Controladores Légicos Programaveis) avancados, gateways IoT
ou computadores industriais diretamente no chao de fabrica, processando previsoes em

tempo real com hardware de baixo custo.

Contudo, embora modelos lineares capturam com exceléncia as tendéncias globais
e variacoes de escala, eles podem apresentar limitagoes ao processar relagoes multiva-
riadas extremamente complexas e dependéncias temporais de altissima resolul¢ao. Para
enderecar esses nuances e explorar o maximo da atencao seletiva sobre os dados sen-
soriais, surge a necessidade de investigar arquiteturas baseadas em Transformers, que
buscam otimizar o processamento de sequéncias longas sem abdicar da integridade da

ordem temporal.

2.3  Transformers

Diante das evolugoes no processamento de sequéncias de entrada pelas RNNs e
por modelos lineares simples, o surgimento de arquiteturas baseadas em modelos Trans-
formers (Figura 4) surge como uma alternativa relevante a frente de tarefas de predigao
de séries temporais e processamento de sequéncias. O artigo Attention is All You Need
(VASWANT et al., 2023) introduz originalmente o conceito e a arquitetura base desses mo-
delos. Diferente das Redes Neurais Recorrentes e suas variantes, que processam os dados
de forma sequencial e apresentam dificuldades em manter dependéncias de longuissimo
prazo devido ao afunilamento de informagoes, os Transformers baseiam-se inteiramente no
mecanismo de atencgao (self-attention). Essa mudanga de paradigma permite o proces-
samento paralelo de toda a janela temporal de entrada, eliminando a necessidade de recor-
réncia e mitigando problemas classicos como Vanish Gradient discutidos anteriormente na
secao 2.1. Embora tenham sido originalmente concebidos para tarefas de Processamento
de Linguagem Natual (PLN), a capacidade dessas redes em capturar correlagdoes com-
plexas em grandes volumes de dados motivou sua adaptagdo para o dominio das séries
temporais, dando origem a modelos otimizados como o Autoformer e PatchTST, que

buscam equilibrar a alta capacidade preditiva com a eficiéncia dessas arquiteturas.
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Figura 4 — Arquitetura Transformers. Fonte: (VASWANT et al., 2023)

Diante disso, a etapa inicial da arquitetura Transformers baseia-se na transforma-
¢ao dos dados brutos em representacoes vetoriais continuas através das camadas de Input
Embeddings. O modelo ndo processa o texto ou a série temporal diretamente, mas sim
converte essa entrada em pequenos fragmentos chamados tokens. A partir disso, o papel
da camada de embedding é converter cada um desses tokens em um vetor continuo de alta
dimensionalidade (no artigo original, d,eqer = 512) que carrega informagoes importan-
tes da entrada, representadas por meio de valores numéricos que podem ser aprendidos
durante o treinamento. No entanto, como esses modelos processam os dados de forma
paralela, a arquitetura utiliza de um mecanismo chamado de Positional Encoding para
injetar a no¢ao de ordem e de tempo. Originalmente, esse mecanismo consiste em vetores
de mesma dimensao que os embeddings, cujos valores sao gerados por fungoes senoidais

de diferentes frequéncias.

Esse mecanismo é crucial para tarefas onde a entrada sao séries temporais, uma vez
que essas dependem essencialmente da no¢ao de ordem de tempo. Deste modo, arquitetu-
ras focadas em séries temporais utilizam camadas de embedding adicionais e aprendiveis
especificas para codificar esses carimbos de tempo como, por exemplo, o Timestamp FEn-

coding implementado na arquitetura Autoformer (subsegao 2.3.2).

Apébs a camada de entrada, os valores sao passados adiante para o bloco de Enco-

ders, cujo objetivo central é aplicar o algoritmo de Multi-head attention e uma rede neural
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Position-wise feed-forward afim de extrair e refinar informacoes relevantes de diferentes
palavras em diferentes posi¢oes. Para garantir a estabilidade do treinamento e evitar a
degradacao do gradiente, cada subcamada utiliza conexdes residuais (Add) seguidas por
etapas de normalizagdo de camada (Norm). O resultado final do Encoder atua como base
de conhecimento fundamental para o Decoder, que tem a tarefa de gerar a sequéncia de

saida passo a passo.

2.3.1 Mecanismo de Atencao

O mecanismo de Self-attention é o nucleo funcional da arquitetura Transformer.
Ele permite que o modelo relacione diferentes posi¢oes de uma tnica sequéncia de dados
para computar uma representacao rica em dependéncias e contexto. A atencao pode ser
descrita como o mapeamento de uma matriz de consultas (Queries) Q e um conjunto de

pares de chaves e valores (Keys e Values) K, V para uma saida computada.

O seu funcionamento é consolidado através de um Produto Escalar Escalonado
(Scaled Dot-Product Attention), representado na Figura 5. A primeira etapa desse processo
consite na geracao dos valores de Query, Key e Value a partir dos dados das camadas de
embedding. A partir disso, o modelo calcula o produto escalar entre a matriz de consultas
e a matriz de chaves. Um produto escalar alto indica alta similaridade e, portanto, grande
similariade entre dois elementos. Os resultados desse produto sdo dividos por 1/dj, onde
dj representa a dimensao das chaves. Em seguida, aplica-se uma funcao Softmazx sobre
os valores escalonados para obter os pesos finais de aten¢ao. Essa funcao transforma os

valores em uma distribuicdo probabilistica de acordo com:

e

SOftmaX(Z) = @

(2.1)

onde, z representa um vetor de entrada.

Por fim, a matriz de valores V' é entao multiplicada pelos pesos do softmazx. O resul-
tado é que valores de tokens irrelevantes ao contexto sao multiplicados por pesos proximos
de zero, enquanto caracteristicas cruciais da sequéncia sdo amplificadas. A férmula que

descreve este processo é definida como:

. QKT
Attention(Q, K, V') = Softmax 74
Vg,

Diante dessa estrutura complexa, foi notado que realizar a equagdao de atencao
uma unica vez, utilizando toda a dimensionalidade do modelo inibia a extracao de certas
caracteristicas. Para mitigar esse problema, os autores propuseram a técnica de Multi-head
Attention que subdivide as projegdes em h cabegas independentes (heads), calculando a

atencao de forma paralela e reduzindo a dimensionalidade dentro de cada cabeca:
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Figura 5 — Esquerda: Atencdo Escalonada por Produto Escalar. Direita: Multi-head attention. Fonte:
(VASWANT et al., 2023)

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, . . ., head,)W©°

head; = Attention(QW2, KWK vivY)

onde WZQ, WE e WY sao matrizes de pesos referentes a cada parametro e W©

projeta o resultado concatenado de volta para a dimensao original.

Esse mecanismo de multiplas cabecas permite que o modelo capture diferentes su-
bespagos de representacao simultaneamente. No contexto de manutengao preditiva, uma
"cabega'de atengao pode especializar-se em focar em sazonalidades de alta frequéncia, en-
quanto outra pode rastrear a degradagao do equipamento ao longo do tempo. Entretanto,
apesar desses mecanismos inovadores da arquitetura base Transformer a sua aplicacao
direta no dominio de séries temporais esbarra em um gargalo computacional: a complexi-
dade quadrética O(L?), intrinseca ao mecanismo de atencio, em relagao ao comprimento
da sequéncia de entrada. Além disso, a arquitetura padrao é agnodstica em relagdo as
propriedades estruturais intrinsecas de sinais continuos, nao possuindo mecanismos nati-
vos para separar tendéncias de degradacao e sazonalidades operacionais. Para viabilizar
e mitigar esses desafios técnicos para tarefas de LTSF, entendeu-se como necessario o
desenvolvimento de modelos especialistas como o Autoformer, que repensaram o para-
digma de adicionar blocos de decomposicao e refatoracao no mecanismo de atencao, e
o PatchTST que trouxe inovagoes relacionadas a propria entrada de dados, agrupando
pontos em patches para reduzir a dimensao de processamento e isolar ruidos inconveni-
entes. Nas subsecoes subse¢ao 2.3.2 e subsegao 2.3.3 sao discutidas com mais detalhes as

especifacoes dessas arquiteturas especializadas.
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2.3.2 Autoformer

Diante das limitacoes bases da arquitetura fundacional Transformer e do meca-
nismo original de Atengdo, o modelo Autoformer (WU et al., 2022) introduz inovagdes
profundas focadas nas particularidades e desafios de séries temporais para previsoes de
longo prazo por meio da incorporacao de decomposicao das séries através de um bloco
adicional na arquitetura, permitindo que a rede separe e refine progressivamente as in-
formacoes de tendéncia de longo prazo diretamente a partir das variaveis ocultas durante
todo o processo de previsao. Além disso, o modelo traz consigo a substituicdo do meca-
nismo de self-attention pelo Auto-correlation para possibilitar o calculo de similaridades
entre os atrasos temporais simultaneamente e, ademais, as inova¢ées proporcionaram uma
reduzao significativa da complexidade computacional quadratica por uma complexidade

de tempo e meméria de O(Llog L), onde L representa o comprimento da sequéncia.

2.3.2.1 Bloco de Decomposicao de Séries

Ao invés de decompor a série apenas como um método de pré-processamento,
o Autoformer embute a decomposi¢ao diretamente em sua arquitetura (Figura 6). Este
método permite que a rede realiza a decomposicao das variaveis ocultas progressivamente
ao longo de todas as camadas. O bloco de decomposicao utiliza uma Média Movel para
suavizar flutuagoes periédicas e extrair componentes de tendéncias (X;). J& o componente

de sazonalidade (X;) é extraido por meio da subtracdo da tendéncia pela série original.

X; = AvgPool(Padding(X))

X=X -X;

Estas duas equacoes definem o bloco SeriesDecomp na Figura 6 que é entao passado

através de cada camada do Encoder e Decoder.

2.3.2.2 Encoder e Decoder

O Encoder do modelo Autoformer tem como objetivo principal lidar com a sazona-
lidade. Ele realiza isto através do mecanismo de Auto-correlation, que processa a entrada
vinda da camada anterior. A partir disso, o resultado do algoritmo de Auto-correlagao so-
fre uma conexao residual e passa pelo bloco de decomposigao (SeriesDecomp), que extrai
e descarta a tendéncia, mantendo somente a parte sazonal. Essa componente de sazo-
nalidade passa entao por uma rede Feed-Forward, recebe nova conexao residual e uma
nova decomposicao e, por fim, gera o estado sazonal final da camada, concentrando um
rico histérico das sazonalidades passadas. Por sua vez, o Decoder divide a metade final

da entrada dos dados histéricos em tendéncia e sazonalidade. A parte que serd predita é
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Figura 6 — Arquitetura Autoformer. Fonte: (WU et al., 2022)

preenchida com zeros para a sazonalidade e com a média movel da série para a tendéncia.
Para isso, esta camada implementa duas etapas de Auto-correlagdo. A primeira é a Inner
Auto-Correlation, que atua sobre o estado anterior do Decoder. A segunda é a Encoder-
Decoder Auto-Correlation, que cruza a informacgao para integrar o historico sazonal. Apds
cada etapa do Decoder, o bloco de decomposicao extrai uma nova estimativa de tendén-
cia somando-as iterativamente. Por fim, a previsao final do modelo é a simples soma da

componente sazonal refinada com a componente de tendéncia acumulada.

2.3.2.3 Mecanismo de Auto-Correlation e Time Delay Aggregation

Diferentemente da arquitetura base Transformer, o Autoformer inova com a imple-
mentacao do mecanismo de Auto-Correlagdo que calcula a similaridade entre sub-séries
inteiras, agregando o sinal no nivel das fases dos periodos. O seu processo consiste em
duas fases fundamentais. A primeira delas consiste em descobrir quais sdo os periodos
subjacentes da série calculando a autocorrelagdo Rxx(7), que reflete o quao semelhante
a série atual X; é em relacao a si mesma quando atrasada em 7 passos temporais X; .,

de modo que dada uma sequéncia de tamanho L temos:

1 L
Rxx(t)= lim — ) XX,
XX( ) Lo [ Z t< t—1
t=1
Para realizar esse processo de maneira eficiente, o modelo utiliza do Teorema de
Wiener-Khinchin que, em termos simples, estabelece que a funcao de autocorrelagao

de um processo estacionario pode ser calculado através da Transformada Inversa de

Fourier (iFFT) da sua densidade de poténcia espectral:

So.x = F(Q)F(K)

Rox =F '(Sqx)
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onde, Sg i ¢ a Densidade Espectral cruzada no dominio da frequéncia, F denota

a FFT (Fast Fourier Transform), F~! sua fun¢io inversa e F* sua operagiao conjugada.

[sto permite que, ao invés de realizar comparagdes entre um ponto com seus atra-
sos de tempo de maneira exaustiva no dominio do tempo, ele passe a realizar o célculo
das comparagoes de uma s6 vez no dominio da frequéncia que é infinitamente mais ra-
pido, de modo que esse mecanismo permite a reduc¢ao da complexidade fundacional dos
Transformers de O(N?) para O(N log N).

J& na segunda etapa o mecanismo de Time Delay Aggregation atua deslocando a
matriz de informacoes passadas por esses exatos atrasos usando uma operacao de rolling.
Primeiramente, o modelo utiliza a autocorrelacao calculada Rg x(7) entre a matriz de
consultas () e a matriz de chaves K para estimar a validade de um determinado atraso de
tempo 7. Para garantir eficiéncia computacional e focar apenas nas periodicidades mais
relevantes, o modelo seleciona os k atrasos que possuem os maiores valores autocorrelagao
(Topk):

71, Tk = argTopk, ey 1) [Ro.x(7)]

onde k é um hiperparametro definido como k = ¢ x log L, sendo ¢ € [1,3] e L o

comprimento da sequéncia.

A partir disso, os valores de autocorrelacao dos k atrasos mais relevantes sdo con-

vertidos em uma distribuigao de probabilidade utilizando a fungao Softmax (Equagao 2.1):

ﬁ{Q,K(Tl), ey ﬁQ’K(Tk) = SOftMaX[RQ’K@'l), ey RQJ((T]C)]

Por fim, com os periodos 7; identificados e com seus pesos }A%QJ((TZ-) calculados,
o modelo aplica uma operagao de rolling a matriz de valores V que desloca a série V
no tempo por t; passos a fim de alinhar perfeitamente as sub-séries que compartilham a
mesma fase de um periodo. Apds o alinhamento,as sub-séries sdo agregadas através de

uma soma ponderada. Logo, o mecanismo de Auto-correlagao pode ser denotado como:

k
Auto-Correlation(Q, K, V) = > Roll(V, 7)Ro.x(7;) (2.2)

i=1
Ao alinhar essas sub-séries defasadas com o momento atual e combina-las através
de uma soma ponderada, o modelo consegue projetar o futuro baseando-se em ciclos con-
tinuos de dados. Na pratica, no contexto de predi¢ao em sensores de maquinas industriais
isso significa que a rede nao tenta prever o préximo valor olhando para pontos de da-
dos isolados, mas sim sobrepondo as fases exatas de ciclos operacionais histéricos que sao

mais correlatos ao estado atual do equipamento. Contudo, embora o modelo consiga isolar
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Figura 7 — Esquerda: Autocorrelagdo. Direita: Time Delay Aggregation. Fonte: (WU et al., 2022)

esses ciclos através de seu mecanismo inovador de autocorrelacao, o modelo ainda opera
fundamentalmente em um nivel de processamento ponto a ponto. Para suprir essa lacuna
e extrair representacoes mais ricas, a arquitetura PatchTST propoe uma mudanca de
paradigma ao agrupar passos de tempo adjacentes em blocos (os patches). Essa técnica
de pré-processamento aliada & independéncia de canais (onde cada variavel é tratada de
forma isolada) reduz drasticamente o tamanho efetivo da sequéncia de entrada, estabe-
lecendo um novo nivel de eficiéncia e precisao para previsoes de longo prazo, além de

preservar a continuidade fisica e o contexto local do sinal.

2.3.3 PatchTST

Embora o modelo Autoformer tenha conseguido superar desafios técnicos e inovado
com sua engenharia de autocorrelacao e Time Delay Aggregation para séries temporais, o
artigo (ZENG et al., 2023) demonstrou que os modelos discutidos na se¢ao 2.2, modelos
lineares simples, trouxeram muitas questoes acerca da usabilidade das robustas arquitetu-
ras baseadas em Transformers para tarefas de predicao de longo de prazo. Para responder
a essas questoes, no artigo A Time Series is Worth 64 Words: Long-Term Forecasting
With Transformer (NIE et al., 2023) os autores apresentam um novo modelo intitulado
PatchTST que tem como objetivo definir se Transformers podem ser realmente tteis em
tarefas de LTSF. Diferente de modelos como o Autoformer (subsegao 2.3.2), que tentam
modificar o mecanismo de atencdo internamente para lidar com a complexidade compu-
tacional, o PatchTST (Figura 8) foca em como os dados sao representados e alimentados
na rede, introduzindo duas inovagoes técnicas para a arquitetura original Transformer:
Patching, que segmenta a entrada em blocos adjacentes e o Channel-Independence que

processa isoladamente cada série em um conjunto de dados multivariavel.

2.3.3.1 Patching

Ao contrario de arquiteturas tradicionais Transformers aplicadas a séries tempo-
rais que tratam cada passo de tempo como um token, o PatchTST argumenta que um

unico ponto temporal nao detém de significado semantico isolado e que focar em pontos
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Figura 8 — Arquitetura PatchTST. Fonte: (NIE et al., 2023)

individuais ignora a estrutura local. Além disso, ao usar pontos individuais esses modelos
contribuem para que a complexidade de memoria e tempo seja O(L?). A frente disso, o
mecanismo de Patching determina que a série temporal de entrada com janela historica
L seja dividida em blocos (patches) de tamanho P, separados por um passo (stride) S,

de modo que essa divisao gera uma nova sequéncia formada por N patches onde:

v BB,
S
Essa divisao em "sub-séries'introduz uma vantagem computacional, uma vez que o
numero de tokens de entrada cai drasticamente de L para N. Consequentemente, a com-
plexidade computacional e de memoéria do mapa de atencao é reduzida quadraticamente
por um fator de S. Além disso, essa eficiéncia permite que o modelo processe janelas histé-
ricas muito maiores sem estourar a memoria da GPU, enquanto retém a riqueza semantica

local dentro de cada patch. Apds essa divisao em fragmentos, o fluxo de processamento

ocorre inteiramente dentro da arquitetura baseada no classico Transformer Encoder.

2.3.3.2 Independéncia de Canais (Channel-Independence)

Além do mecanismo de Patching, em séries temporais multivariadas a abordagem
padrao adotada por modelos tradicionais é usar todas as variaveis em um determinado
momento de tempo e projeta-las em um unico token. Em contrapartida, o PatchTST
implementa uma separacao entre as variaveis, onde uma série com M variaveis é separada
em M séries temporais univariadas (Figura 9). A partir disso, cada uma dessas M séries
¢é tratada de forma independente pela arquitetura, mas com todas elas compartilhando os

mesmos pesos (embeddings e matrizes de atencao) da rede.
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Figura 9 — PatchTST: Independéncia de Canais. Fonte: (NIE et al., 2023)

Esse mecanismo, ao tratar de forma isolada cada variavel, permite que diferentes
séries aprendam seus proprios padroes de atencao especificos para suas predigoes, redu-
zindo owverfitting rapido, ja que nao exige uma quantidade enorme de dados para aprender
correlagoes cruzadas, focando inteiramente no eixo temporal. Além disso, essa represen-
tagdo permite que a série nao seja corrompida com ruidos excessivos em uma variavel
especifica e se propague e corrompa toda a representacao daquele espaco latente. No con-
texto pratico da manutencao preditiva esse comportamento se destaca pela capacidade
de processar longos histéricos de dados de sensores isolando anomalias locais dos ciclos
normais de operacao. Contudo, a altissima taxa de amostragem dos sensores industri-
ais também incentiva a busca de alternativas focadas em diferentes escalas de tempo.
E nesse cendrio que modelos baseados em percepcio de multiplas frequéncias ganham
forga, abrindo espago para a exploracao do N-HiTS, que propoe uma inovagdo com um

mecanismo de interpolagao hierdarquica.

2.4 Modelos de Interpolacao Hierarquica

Os modelo N-HIiTS (Neural Hierarchical Interpolation for Time Series) intro-
duzido por (CHALLU et al., 2022) foi desenvolvido baseando-se nas inovagoes técnicas
implementadas pelo modelo N-BEATS (ORESHKIN et al., 2020). Ao provar de forma
contundente que arquiteturas baseadas somente em Perceptrons de Miiltiplas Cama-
das (MLPs), o modelo N-BEATS pavimentou o caminho para que o N-HiTS expandisse
esse paradigma. A partir disso, esse modelo trouxe a tona técnicas de amostragem multi-
taxa e interpolacao hierarquica a essa base MLP de forma que foi possivel a mitigacao da
explosao dimensional em predi¢oes de longo horizonte, consolidando-se como uma alterna-
tiva robusta para o processamento de tarefas de LTSF, capturando desde micro-flutuagoes
de alta frequéncia até tendéncias de degradacdo a longo prazo em regimes de operagao
complexos. Deste modo, na subse¢ao subsecao 2.4.1 discutimos como o N-BEATS estru-
turou a base para que o modelo N-HiTS pudesse desenvolver sua arquitetura discutida,

posteriormente, na subsecao 2.4.2.
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2.4.1 N-BEATS e a Base MLP

Modelos tradicionais baseados em RNNs (secao 2.1), LSTMs e modelos Transfor-
mers (se¢ao 2.3) sao conhecidos por apresentarem comportamentos de black bozes, isto é,
a saida e as "decisoes"da arquitetura nao podiam ser interpretadas de maneira clara e con-
fiavel. Dessa forma, a industria relutava em adotar tais arquiteturas para missoes criticas
como manutenc¢ao preditiva, uma vez que a rede nao explicava por que estava prevendo
uma falha ou um pico de demanda. Neste contexto, o surgimento do N-BEATS alterou o
paradigma provando que redes puramente baseadas em MLPs eram incrivelmente rapidas
de treinar, escalaveis para milhares de séries e podiam ser construidas para fornecer uma

salda transparente que engenheiros e estatisticos pudessem confiar.

Deste modo, a arquitetura do N-BEATS baseia-se em pilhas (stacks) de blocos,
onde o motor principal de cada bloco ¢ é uma MLP composta por camadas totalmente
conectadas com fungoes de ativacdo nao-lineares. Para uma janela histérica de entrada
Yt~ DO bloco ¢, o MLP atua como um extrator de caracteristicas para aprender um

vetor de representacao oculta hy:

he = MLPo(yi—r:t.0)

A segunda parte da arquitetura traz como implementacao camadas de projecao
lineares para gerar vetores de coeficientes de expansao a partir do vetor h,. Esses vetores
de expansao sdo divididos em dois ramos, um para o futuro (forecast) e outro para o

passado (backcast). De modo que os coeficientes sdo dados por:

0/ = LINEAR/ (hy)

0% = LINEAR®(hy)

onde 6{ e 0% sdo os coeficientes de previsdo e reconstrucio do passado, respectiva-
mente. Apds a regressao desses coeficientes, eles sao passados por uma funcao de sintese
g(+) para gerar o sinal no dominio do tempo. Para a arquitetura N-BEATS a funcao de
sintese sao polindmios ou séries de Fourier para interpretabilidade de tendéncia e sazona-
lidade.

A partir disso, o modelo implementa uma técnica de Empilhamento Dupla-
mente Residual (Doubly Residual Stacking) que permite processar em paralelo tanto a
filtragem do passado através do ramo de backcast, quanto a agregagao do futuro com o
ramo de forecast. Na etapa de backcast, o modelo atua extraindo caracteristicas da janela

de entrada do passado z,_; e gerando sua melhor estimativa ou reconstrugao dessa mesma
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entrada (Z,_1). A conexao residual subtrai essa reconstrucao do sinal original para servir

como entrada para o préximo bloco:

Tp = Ty—1 — o1

[sso permite a captura inicial de caracteristicas, de forma que os préoximos blocos
possam extrair padroes residuais mais profundos. Paralelamente, o bloco de forecast gera
uma predigdo parcial para o horizonte futuro (g), de modo que a conexdo no ramo do
futuro atua de forma aditiva, sendo a predicao final construida pela soma de todas as

predicoes parciais geradas de forma independente por cada um dos blocos:

Esse mecanismo permite que cada predicao parcial contribua especificamente para
o futuro, de modo que a previsao final seja consolidada, agregando todas essas partes
de maneira hierarquica. Contudo, essa arquitetura ainda perde eficiéncia em longos ho-
rizontes de previsao, ja que o tamanho de sua predicdo neural é configurada para ser
exatamente igual a dimensionalidade do horizonte futuro. Ao tentar prever diretamente
todos os pontos futuros passo a passo, o modelo sofre com uma expressividade ilimitada
resultando em extrema volatilidade nas previsdes e uma explosao desncessaria na comple-
xidade e requisitos computacionais. Em vista disso, por meio da interpolacao hierarquica
e amostragem de sinais de multiplas taxas o N-HiTS foi capaz de superar esses pontos e

estruturar uma nova arquitetura mais robusta e computacionalmente mais barata.

2.4.2 N-HiTS

Para resolver esses impasses relacionados a um longo histérico de predicao e as
limitagoes no N-BEATS, a arquitetura do N-HiTS (Figura 10) introduz duas novas inova-
¢oes dentro de sua estrutura de blocos herdada. A Amostragem de Multiplas Taxas
(Multi-Rate Signal Sampling), que permite o modelo atuar como um filtro de frequéncias
por meio da aplicacao de camadas de pooling (reducdo de dimensionalidade) com dife-
rentes tamanhos de janelas antes da entrada de cada bloco. Adicionalmente, o modelo
introduz a Interpolacao Hierarquica que possibilita o modelo construir a previsao
apenas de um conjunto de pontos e, a partir disso, utiliza de uma fungdo matematica
de interpolacao para preencher as lacunas entre esses pontos para formar a curva final
completa, reduzindo drasticamente a quantidade parametros de aprendizado necessarios

para a rede.
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Figura 10 — Arquitetura N-HiTS. Fonte: (CHALLU et al., 2022)

2.4.2.1 Amostragem de Multiplas Taxas

Ao invés de cada bloco da rede analisar a série temporal em sua resolugao original,
o N-HiTS introduz uma subamostragem na entrada por meio de uma camada de Mazx-
Pool, que é responsavel por reduzir a dimensionalidade da entrada, preservando apenas
as caracteristicas mais proeminentes do sinal. Logo, para a entrada do bloco ¢ dada por

Ye—L:t,0, temos que:

Z/@L:t’z = MaxPool(yi—r.t.¢, ke)

onde ky representa o tamanho do kernel de agrupamento. Em blocos iniciais, é
usado um tamanho de kernel grande para cortar severamente as componentes de alta
frequéncia do sinal, obrigando o bloco a especializar-se nas variagoes de baixa frequéncia.
A sequéncia agrupada passa, entdao, por uma MLP com fungoes de ativacao assim como

descrito em subsecao 2.4.1.

2.4.2.2 Interpolagao Hierarquica

Ao contrario da arquitetura N-BEATS que for¢a a MLP a prever diretamente todos
os H pontos do horizonte futuro, o N-HiTS usa uma taxa de expressividade r, para
limitar a dimensionalidade da predi¢ao. Deste modo, o niimero de coeficientes de previsao
emitidos pelo bloco £ é 6] | = [H/r,].

Para recuperar a resolucao e prever todos os pontos, os coeficientes sdo expandidos
usando uma func¢ao de interpolagao temporal continua g, de modo que a formulacao para

o forecast e backcast no bloco ¢ é dada por:

Jre=g(m,0) YT e {t+1,... . t+ H}



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 34

Jre=g(r,00), VT € {t - L,... 1}

onde ¢, é o valor final previsto interpolado no passo de tempo 7, ¢,, o valor
reconstrutiido para o passado no passo de tempo 7, % e Qg representam os coeficientes de
interpolagao, H é o horizonte futuro de previsdo, L o tamanho da janela de entrada e g(-)

¢é a funcao de interpolacdo temporal continua, que pode ser linear, ctbica, etc.

Embora seja possivel usar diferentes equacoes de interpolacao, através de seus
resultados o N-HiTS provou que a interpolacgao linear é altamente eficiente. Ela preenche
os espagos continuos tragando retas entre os coeficientes previstos. Considerando 7 como
o passo de tempo a ser determinado, ¢; o indice de tempo que ocorre antes ou exatamente
em 7, ty o indice de tempo do préximo né de interpolagao apés t; sendo to =1 + 1/1y, a

equacao da interpolacao pode ser determinada por:

O[ta] — O[t1]

o(r,6) = 0lta) + = —,

(T — t1>

Essa e outras inovagoes discutidas do modelo sao fatores importantes que podem
alterar o paradigma da manutencao preditiva industrial. A previsdo de horizontes longos
é uma tarefa critica e de alto valor, sendo essencial para o planejamento de intervencoes
e agendamento de manutengoes em equipamentos complexos. Neste contexto, o N-HiTS
oferece solucoes que podem ser integradas para os principais desafios neste setor como o
isolamento do desgaste real contra ruidos operacionais através da sua técnica de Amos-
tragem de Multiplas Taxas, que permite o modelo isolar e se especializar em analisar o
conteudo de larga escala, capturando a verdadeira tendéncia de degradacao do equipa-

mento ao invés de capturar ruidos indesejaveis.

Além disso, sua arquitetura pode ser uma alternativa no diagnodstico e previsoes
de vida 1til do sistema industrial, uma vez que seu algoritmo de interpolagao hierarquica
atua como um forte regularizador que garante a geracao de curvas de degradagao suaves e
consistentes. Ademais, a sua natureza intrinseca de dividir o sinal futuro em componentes
de hierarquia permite que o modelo seja altamente interpretével, pois cada bloco (stack)
se especializa em diferentes bandas de frequéncia do sinal o que permite ao usuario extrair

e visualizar a saida isolada de cada stack individualmente.
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3 Metodologia

Este capitulo tem como objetivo primordial evidenciar as tecnologias usadas du-
rante o desenvolvimento do trabalho e na obtencao dos resultados. Para isso, a pesquisa
baseia-se em uma andlise quantitativa e experimental, focada na avaliagao comparativa de
modelos de Aprendizado Profundo em tarefas de manutencao preditiva utilizando dados
provenientes de sensores industriais. O fluxo metodolégico compreende desde a estrutura-
¢ao do ambiente de desenvolvimento (segao 3.1) e o tratamento de dados provenientes de
sensores reais e pré-processamento (segao 3.2 e se¢ao 3.3), até a configuragao sistemética
dos hiperpardmetros necessarios para o treinamento das redes (secao 3.4). O propésito
dessa estrutura é permitir um ambiente experimental que permita avaliar se os referidos
modelos sao capazes de identificar falhas operacionais reais e comportamentos anémalos
através da predicao de suas séries temporais. As se¢oes posteriores evidenciam em detalhes

os procedimentos e tecnologias utilizadas.

3.1 Ambiente e Ferramentas

3.1.1  Neuralforecast

O treinamento de modelos de Aprendizado Profundo para predi¢ao de séries tem-
porais é um grande desafio, uma vez que é necessario lidar com impasses criticos de enge-
nharia de dados, implementacao de arquiteturas complexas dos modelos abordados, entre
outros. Neste contexto, a utiliza¢do da biblioteca Neuralforecast (OLIVARES et al., 2022)
oferece um imenso leque de ferramentas capazes de mitigar e tornar o desenvolvimento

desses experimentos muito mais pratico.

A Neuralforecast é uma biblioteca do ecossistema Niztlaverse focada especialmente
em modelos de Deep Learning para a previsao de séries temporais. Diferente de outras
bibliotecas que focam em estatisticas classicas, a NeuralForecast foi desenhada para lidar
com um grande volume de dados e padroes complexos. Sua biblioteca contempla os mo-
delos mais recentes da literatura de IA, como o N-HIiTS (subsecao 2.4.2) e PatchTST
(subsecao 2.3.3), permitindo flexibilidade e praticidade no processo de treinamento. Além
disso, para resolver problemas de engenharia de dados, como o janelamento temporal apli-
cado nas séries, toda a engenharia de tensores é implementada internamente permitindo

a automacao de todo o processo de dataloading e criagao de janelas.

Portanto, a escolha fundamenta-se na sua arquitetura otimizada para o ecossistema
PyTorch, permitindo aceleracao via GPU e a implementa¢ao de modelos de Deep Learning

focados em séries temporais de ultima geracao. Ademais, a padronizacao da API permite
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comparar, sob as mesmas condi¢oes de pré-processamento e hardware, multiplos modelos,
o que viabiliza a andlise comparativa entre seus resultados, uma importante caracteristica

para o objetivo deste trabalho.

3.1.2  Google Colab

O ambiente Google Colaboratory é um servico de nuvem, baseado no ecossistema
Jupyter Notebook, que permite escrever e executar cédigo Python diretamente no navega-
dor. Seu ambiente oferece suporte a GPUs e TPUs de alto nivel, essenciais para treinar
redes neurais e modelos de Deep Learning, além de RAM e Disco na nuvem. Além disso,
ao contrario de ambientes locais, o Colab ja gerencia e configura a maioria dos drivers, ge-
renciadores e bibliotecas mais usadas em tarefas de Aprendizado Profundo, como Pandas

e Tensorflow.

A frente disso, a implementacdo algoritmica deste trabalho foi inteiramente estru-
turada na plataforma oferecida por esse ambiente. O ambiente de execucao utilizado no

treinamento e producao dos resultados conta com as seguintes especificacoes de hardware:

Componente Especificacao

Processador Grafico (GPU) NVIDIA Tesla T4

Meméria de Video (VRAM) 15,0 GB GDDR6

Memoria RAM do Sistema 12,5 GB

Armazenamento em Disco 112,6 GB

Ambiente de Desenvolvimento Jupyter Notebook (Cloud-based)
Linguagem de Programacao Python 3.x

Tabela 1 — Especificagdes do Ambiente de Execugdo (Google Colab)

Portanto, o ambiente oferecido pelo Google Colab foi de extrema importancia para
a viabilizacdo do treinamento dos modelos. A escolha justifica-se pela necessidade de
processamento paralelo via GPUs, essenciais para o manejo de séries temporais de alta
dimensionalidade provenientes dos sensores industriais. Além disso, a plataforma assegura

a reprodutibilidade dos experimentos através de um ambiente virtualizado padronizado.

3.2 Conjunto de Dados

3.2.1 Dataset

O Dataset utilizado neste presente trabalho foi elaborado pelo autor a partir de
dados reais de um sistema de refrigeracao industrial armazenados por meio do banco de
dados InfluxDB, um banco projetado especificamente para dados sequenciais e que faz
parte da infraestrutura de coleta dos dados sensoriais. A opcao pela elaboracao do dataset,

extraldos a partir da base historica do Influz, justifica-se pela necessidade de validar o
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desempenho dos modelos de Inteligéncia Artificial em cenarios que simulam fielmente a
volatibilidade do ambiente fabril, evidenciando desafios como auséncia de dados, falta de
conectividade, limitacoes dos equipamentos sensoriais, interrupg¢oes nao planejadas, entre

outras.

O conjunto provém de 14 méaquinas de refrigeracao, especificamente unidades con-
densadoras, que operam nas camaras frias de uma empresa do setor alimenticio. O con-
junto de equipamentos esta subdividido em dois grupos no que diz respeito a capacidade

de instrumentacao e a dimensionalidade das variaveis coletadas.

A primeira categoria engloba 9 maquinas identificadas pelo prefixo "MT". O mo-
nitoramento dessas conta com sensores que aferem exclusivamente a corrente elétrica dos
trés compressores de cada maquina. O segundo grupo é formado por 5 unidades designa-
das pelo prefixo "B". Estas contam com um sistema de sensoriamento mais amplo, capaz

de registrar a corrente elétrica, tensao, frequéncia e fator de poténcia.

Além da distribuicao estatica inicial, a partir do ano de 2026, quatro maquinas do
primeiro grupo (MT04, MT05 e MTO06) tiverem seus sensores originais substituidos por
hardwares da categoria "B", alterando suas respectivas identificagbes na base de dados
para B417, B134 e B419.

3.2.2 Carga Baixa

A ocorréncia do fenémeno conhecido como "carga baixa'nas unidades condensa-
doras é um problema de natureza multifatorial. Suas causas podem variar desde micro-
vazamentos nas tubulagoes do sistema e baixo nivel de fluido refrigerante, até defeitos
eletromecénicos nos préprios compressores. Contudo, o escopo deste trabalho nao busca
realizar o diagnostico mecanico exato de qual componente falhou. Em vez disso, o obje-
tivo central é investigar a viabilidade de prever e identificar a ocorréncia desse estado de
carga baixa baseando-se exclusivamente no comportamento dos dados capturados pelos

sensores.

Do ponto de vista analitico, o estado de carga baixa apresenta uma assinatura
visual relativamente simples de ser identificada. O comportamento andémalo se manifesta
quando a série temporal da maquina sofre uma queda sustentada, estabilizando-se em um

patamar de medicao visivelmente inferior aos niveis de sua operagao nominal.

Para estruturar a base de dados e criar a referéncia necessaria para avaliar essa
detecgao, foi preciso realizar o mapeamento cronolégico dessas ocorréncias. O total de fa-
lhas contabilizadas por maquina, ao longo de seus respectivos periodos de monitoramento,
foi obtido a partir da extracao dos registros histéricos de alarmes. Esses registros foram
extraidos diretamente do banco de dados da empresa responsavel pelo monitoramento

das camaras frias, servindo como base para validar o comportamento observado nas séries
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temporais. As informagoes correspondentes a cada maquina sdo observadas nas tabelas
Tabela 2 e Tabela 3.

Conjunto de Dados
Identificagao Periodo Total de Registros | Registros de Falhas
MT02 14/11/2024 a 08/10/2025 ~ 30046 pontos 20
MTO03 14/09/2024 a 19/02/2026 ~ 47944 pontos 45
MT04 12/09/2024 a 13/12/2025 ~ 41272 pontos 10
MTO05 09/09/2024 a 27/05/2025 ~ 23845 pontos 33
MTO06 09/09/2024 a 13/12/2025 ~ 43056 pontos 33
MT09 12/09/2024 a 01/04/2026 ~ 53222 pontos 10
MT13 09/09/2024 a 12/12/2025 ~ 40544 pontos 10
MT14 09/07/2025 a 29/03/2026 ~ 25033 pontos 9
MT16 08/07/2025 a 23/09/2025 ~ 6687 pontos 6

Tabela 2 — Especificagbes Maquinas MT

Conjunto de Dados
Identificacao Periodo Total de Registros | Registros de Falhas
B134 05/06,/2025 a 01/04/2026 /2 24766 pontos 13
B&0 25/03/2025 a 23/02/2026 ~ 30778 pontos 25
B81 25/11/2025 a 07/04/2026 ~ 12078 pontos 14
B417 02/04/2026 a 23/04,/2026 ~ 1759 pontos 2
B419 03/04/2026 a 22/04,/20266 ~ 1597 pontos 1
B420 04/04,/2026 a 23/04/2026 ~ 1508 pontos 3
B423 03/04,/2026 a 23/04/2026 ~ 1734 pontos 1
B426 03/04/2026 a 23/04,/2026 ~ 1763 pontos 1

Tabela 3 — Especificagoes Maquinas B

3.3 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento compreende a transformacgao dos registros brutos
coletados por meio dos sensores industriais em um conjunto de dados apto ao treinamento
de modelos de alta performance. Dado que os dados foram coletados em um ambiente
industrial real, sujeito a laténcias de rede e falhas de sensores, aplicou-se um protocolo
de limpeza, uniformizacao de intervalos e normalizacao. Tais procedimentos asseguram a
integridade matematica necessaria para o funcionamento das camadas de atengao e blocos

residuais dos modelos propostos.

Deste modo, a primeira etapa de pré-processamento foi incubida ao processamento
e agregacao dos dados sensoriais diretamente na montagem da query que filtra os dados
histéricos do Influx. Estes dispositivos de medi¢ao possuem uma taxa de amostragem na
faixa de 1 a 5 segundos, o que dificulta o aprendizado de dependéncias de longo prazo

por conta de redundancia informacional e ruidos de medic¢ao. Portanto, para mitigar esses
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entraves, foi utilizado uma agregacao temporal para intervalos de 15 minutos através
da média aritmética. Este processo de downsampling permite que os modelos foquem
em tendéncias macros do sistema de refrigeragao, facilitando a convergéncia durante o

treinamento e reduzindo o custo computacional.

A partir disso, com o intuito de garantir a compatibilidade com a biblioteca Neu-
ralForecast, o dataset foi submetido a uma reestruturacao. Cada série temporal foi devi-
damente rotulada e indexada temporalmente, respeitando a convencao de nomenclatura
de colunas e tipos de dados esperados pelo framework. Essa etapa assegurou a integridade
do fluxo de dados, desde a alimentagao das redes neurais até a geracao das predi¢des no

horizonte de tempo definido.

Em seguida, com o dataset no formato esperado pelo framework, para assegurar
integridade cronologica das séries, realizou-se a eliminacao de registros duplicados para
a combinacao entre o identificador do sensor e o respectivo carimbo de tempo. Além
disso, visando a continuidade das amostras, as lacunas temporais foram identificadas e
preenchidas através da técnica de Forward Fill, permitindo que o ultimo estado registrado

pelo sensor fosse mantido durante periodos de auséncia de dados.

Para divisdo de treinamento do modelo, o dataset estruturado foi submetido a
divisao em conjuntos de treinamento e teste. Devido a natureza estrutural das séries
temporais, para evitar o vazamento de informagoes (data leakage), a divisdo nao adotou
proporgoes temporais estaticas, mas sim uma separacao orientada a eventos. O critério
estabelecido foi a utilizacao do tltimo registro de falha de cada méaquina como fronteira
de teste. Além disso, para cada 100 passos de treinamento, os modelos foram submetidos
a uma etapa de validacao. Esta escolha ¢ estratégica para a validacao da hipotese deste
projeto: testar o modelo em um cenério de falha operacional. Ao isolar um periodo onde a
carga efetivamente cai, torna-se possivel provar se a arquitetura de rede neural é capaz de
capturar a tendéncia de queda e antecipar o comportamento critico, ou se ela simplesmente

replica padroes médios de operacao normal, falhando na deteccao de anomalias.

Por fim, para a normalizagdao das variaveis de entrada definiu-se o uso do Robust
Scaler, técnica de redimensionamento dos dados capaz de lidar com a natureza volatil dos
dados sensoriais. Esse escalonador assegura que as diferentes grandezas fisicas monitoradas
sejam transpostas para uma escala comum sem que a precisao decimal seja comprometida

por valores extremos.

3.4 Meétricas e Configuracao de Hiperparametros

A eficacia dos modelos de Deep Learning observados neste trabalho depende nao
apenas da arquitetura escolhida, mas do ajuste de seus hiperparametros e da selecao de

métricas de avaliacao. Enquanto a configuracao de hiperparametros atua como o processo
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de calibracdo que molda o comportamento do modelo durante o treinamento, as métricas
de desempenho servem como o referencial quantitativo para mensurar a precisao das
previsoes e a capacidade de generalizagao da rede. Neste se¢ao, detalham-se os parametros
otimizados para os modelos analisados e os resultados métricos utilizados para validar seus

comportamentos de predicao.

Sobre a parte de hiperparametros, dado a quantidade de dados e andlises, nem
todas as abordagens consideraram todos os valores estipulados de configuracao. Ademais,
definiu-se como forma fixa o tamanho do lote (batch size) em 32 para todos os cendrios,
visando equilibrio entre a estabilidade do gradiente e as limitacoes de memoria do ambiente
de execuc¢ao. Como critério de otimizacgao, a funcdo de perda adotada foi o Erro Médio
Absoluto (MAE).

3.4.1 FErro Médio Absoluto

O Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error) representa a média das magnitudes
das diferencas entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais observados. Por
utilizar o valor absoluto, essa métrica trata erros positivos e negativos com o mesmo peso,

fornecendo uma medida linear da precisao do modelo. Sua equagao é descrita como:

1 A
MAE = *Z|yz —yi\
"=

onde n representa o nimero total de observagoes, y; é o valor real e g; é o valor previsto

pelo modelo

3.4.2 Erro Quadrado Médio

O Erro Quadrado Médio (Mean Squared Error) calcula a média dos quadrados
das diferencas entre as previsoes e os valores reais. Ao elevar o error ao quadrado, esta
métrica penaliza de forma mais severa os desvios de grande magnitude em comparagao

a0s erros menores. Sua equacao ¢ descrita por:

1 & .
MSE =~ (v — §i)°
nai3
onde n é o numero total de observagoes, y; € o valor real e §; o valor previsto. Em

alguns casos usou-se o RMSE para visualizacao, definido como a raiz quadrada do MSE.
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3.4.3 LSTM e NHITS

HIPERPARAMETRO VALORES CONSIDERADOS
Taxa de aprendizado. {1le-3}

Passos de treinamento. {5000}

Input size multiplier (L =m x H). m € [1,7]

Tamanho do lote. {32}

Funcao de ativagao. ReLU

Camadas do encoder. E e {2}

Tamanho da camada oculta do encoder. FEg € {64,128}
Tamanho da camada oculta do decoder. D, € {64,128}
Camadas do decoder. D e {2}

Tabela 4 — Configuracao de Hiperparametros da LSTM

HIPERPARAMETRO VALORES CONSIDERADOS
Taxa de aprendizado inicial. {1e-3}

Passos de treinamento. {5000}

Input size multiplier (L =m*H). m € [1,5]

Tamanho do Lote. {32}

Funcao de Ativagao. ReLU

Tamanho do Kernel de Pooling. k1, ko, k3] € {[2,2,1],[4,4,1],[24,4,1]}
Niamero de Stacks. S e {3}

Blocos por stack. B e {1}

Camadas MLPs. {3}

Tamanho Oculto dos Coeficientes.  Nj, € {512}

Ntmero de Coeficientes das Stacks. [ri*,ry ', r3t] € {[2,2,1],[24,12,1]
8,4,1],[4,4,1]}

Estratégia de interpolacao g(7,0) € {Linear}

Tabela 5 — Hiperpardmetros do NHITS

3.4.4 DLinear e NLinear

Para os modelos NLinear e DLinear que nao exigem hiperparametros arquiteturais
complexos o ajuste concentrou-se nos parametros treinamento, como taxa de aprendizado

e tamanho da janela de entrada (input size multiplier).
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HIPERPARAMETRO VALORES CONSIDERADOS
Taxa de aprendizado. {le-4,1e-3}

Passos de treinamento. {5000, 8000}

Input size multiplier (L = m x H). m € [1,7]

Tamanho do Lote. 32

Escalonamento. {identity, robust}

Janela de Média Mével (DLinear) {13, 25,33}

Tabela 6 — Configuracdo de Hiperparametros do NLinear e DLinear

3.4.5 PatchTST e Autoformer

Para os modelos PatchTST e Autoformer, a configuragdo de hiperparametros

atinge um nivel elevado devido a natureza modular e profunda de suas arquiteturas.
Por se tratarem de modelos de alta complexidade, a calibracao dos parametros requer
um esfor¢o adicional de tempo e de recursos computacionais. O treinamento impoe uma
demanda computacional significativamente superior, tornando o processo de otimizacao
mais desafiador com recursos limitados do Google Colab. A necessidade de processar gran-
des volumes de tensores para os mecanismos de atencao e armazenamento de gradientes
levam ao esgotamento da memoéria RAM da GPU disponivel. Consequentemente, a es-
colha dessas configuracoes evidencia que a busca pelo desempenho maximo é atrelada a

disponibilidade de hardware.

HIPERPARAMETRO VALORES CONSIDERADOS
Taxa de Aprendizado. {le-4,1e-3}

Passos de treinamento. {5000}

Input size multiplier (L=m=xH). m € [1,2]

Number of Multi-Head’s Attention. {8, 16}

Camadas de encoder 3

Unidades de Embeddings e encoders 128

Unidades de Camadas Lineares 256

Tamanho do patch {8, 16}

Stride do patch
Escalonamento.

{4, 8}

identity, robust

Tabela 7 — PatchTST: Configuracao de Hiperpardmetros
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HIPERPARAMETRO VALORES CONSIDERADOS
Taxa de Aprendizado. {le-4,1e-3}
Passos de treinamento. {1000, 5000}

Input size multiplier (L=m=* H). m=1

Number of Multi-Head’s Attention. {4, 8}
Unidades de Embeddings e encoders {64, 128}

Probsparse Attention Factor 3

Camadas de encoder 2

Camadas de decoder 1

Tamanho do filtro de média mével 25

Scaler Type. {identity, robust}

Tabela 8 — Autoformer: Configuragao de Hiperparametros

3.4.6 Otimizacao de Hiperparametros

A otimizacao de hiperparametros foi conduzida através do algoritmos de busca Hy-
peropt (BERGSTRA; YAMINS; COX, 2012), integrado ao backend Ray Tune (LIAW
et al., 2018). O Hyperopt é uma biblioteca voltada para a otimizacao de espagos de busca,
utilizando algoritmos como o Tree of Parzen Estimators (TPE) para encontrar configu-
ragoes globais de forma mais eficiente que uma busca aleatéria simples. Para viabilizar
esse processo, utilizou-se o Ray como motor de execucao paralela, uma estrutura de com-
putacao distribuida que permite gerenciar multiplas tentativas de treinamento de forma

escalonada.

Este processo de otimizagao automatizada foi aplicado exclusivamente ao modelo
NHITS. Tal decisao fundamentou-se no comportamento computacionalmente eficiente
dessa arquitetura, permitindo multiplas iteracoes de busca dentro das restrigoes impos-
tas pelo ambiente de execugao do projeto. Além disso, o NHITS tem demonstrado um
desempenho superior e consistente em trabalhos recentes de previsao de séries temporais,
justificando o investimento na sua calibracao exaustiva. Para operacionalizar essa tarefa a
biblioteca NeuralForecast disponibiliza versoes "Auto"dos modelos. Essas implementacoes
sao projetadas nativamente para integrar a légica de busca do Hyperopt e do Ray, automi-
zando a selecao da melhor configuracao e garantindo que o modelo final entregue o menor
erro possivel para os horizontes de previsio estabelecidos. A frente disso, a configuracio

utilizada pode ser observada na Tabela 9.
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HIPERPARAMETRO VALORES CONSIDERADOS
Taxa de aprendizado. {1le-3}

Passos de treinamento. {1000, 2500, 5000}

Escalonamento robust

Random seed for initialization. DiscreteRange(1, 10)

Input size multiplier (L = m * H). m € {5,7,2}

Tamanho do lote. {256}

Funcao de Ativacgao. ReLU

Decaimento da Taxa de Aprendizado (3 times). 0.5

Tamanho do kernel de Pooling.

Numero de Stacks.

Blocos por stack.

Camadas MLPs.

Tamanho dos Coeficientes Ocultos.
Numero de Coeficientes das Stacks.

Estratégia de interpolacao.

[y, ko, ks) € {[2,2,2],[4,4,4],[8,8,8],
8,4,1],[16,8,1]}

S e {3}

B e {1}

{2}

Ny, € {512}

it t,rat] € {[168, 24, 1], [24, 12, 1]
[180, 60, 1], [40, 20, 1],
[64,8,1, 4,4,1],[8,4, 1]}

g(7,0) € {Linear}

Tabela 9 — AutoNHITS: Otimizagdo de Hiperparametros.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo compreende os resultados obtidos na aplicagao dos modelos para a
predicao de séries temporais em sensores industriais. A andlise foca na capacidade das
arquiteturas em antecipar o fendmeno de carga baixa, estado critico que compromete
a integridade de produtos termossensiveis e indica falhas no maquinario. Para tanto, a
secao 4.1 detalha o arranjo experimental e métricas de avaliagao; a secao 4.2 discute a

modelagem global; e a secao 4.3 analisa a modelagem local.

4.1 Visao Geral dos Experimentos

A conducao dos experimentos preditivos foi estruturada em duas abordagens me-
todolédgicas distintas, com o intuito de comparar a capacidade de generalizacao frente ao
grau de especializacao dos algoritmos. A primeira estratégia consistiu na criacdo de mo-
delos globais agrupados por categoria, resultando em um modelo treinado exclusivamente
com o conjunto de méaquinas da série "MT"e outro dedicado apenas aos equipamentos da
série "'B". Em contrapartida, a segunda estratégia adotou uma modelagem estritamente
local, na qual foi instanciado e treinado um modelo especialista e individualizado para
a maquina "B134", avaliando o desempenho da rede ao aprender apenas com o historico

isolado do préprio equipamento.

Para viabilizar a primeira abordagem, explorou-se a capacidade da biblioteca de
lidar com miltiplas séries temporais simultaneamente através da técnica de Modelagem
Global (Global Forecasting) e pela diferenciagao das séries através de seus identificadores.
Ao processar o histérico de varios equipamentos de mesma natureza estrutural em um
unico treinamento, a arquitetura da rede neural passa a utilizar uma matriz de pesos
compartilhados. Em termos praticos, o modelo nao se limita a decorar a dindmica isolada
de uma maquina, mas simula a extracao de padroes globais de conhecimento interno,
permitindo que a assinatura de uma carga baixa aprendida em uma maquina seja refletida

no auxilio de predi¢ao em outra maquina de mesmo tipo.

J& na segunda abordagem, foi adotado um modelo especialista focado apenas na
maquina "B134". A decisao justificou-se pela disponibilidade de um histérico mais extenso
e pela presenca de um sensor capaz de registrar variaveis adicionais como fator de poténcia,
tensao e frequéncia, além da corrente elétrica. Além disso, ao utilizar Varidveis Exdgenas
nos modelos LSTM e NHITS, um volume maior de correlagbes pode contribuir para
resultados mais expressivos. Neste contexto, o intuito dessa modelagem foi testar se o
enriquecimento de contexto se traduz em um ganho direto na capacidade de aprendizado

e modelagem da rede.
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Nesse contexto, o critério de sucesso para os modelos, indo de encontro com a
literatura recente, fundamenta-se nos valores obtidos nas métricas de Erro Absoluto Médio
(MAE) e Erro Quadratico Médio (MSE), medidas que avaliam de maneira quantitativa
como a série predita se aproxima da série real. Entretanto, a andlise nao se limita apenas
a reducao de métricas estatisticas globais, mas baseia-se de maneira adicional na eficicia
em antecipar a queda na carga elétrica. Ao predizer com precisdo que a maquina sofrerd
essa reducao antes que ela ocorra, o modelo demonstra ter "aprendido'os padrdes que
precedem a instabilidade. Essa capacidade de deteccao precoce é o que valida a aplicacao
como uma ferramenta de manutencao preditiva, cumprindo o objetivo de transformar

dados sensorias brutos em informacao.

4.2 Modelagem Global

Para a etapa de modelagem global, foram selecionadas e avaliadas cinco arquite-
turas preditivas com suporte a séries temporais multivariadas: LSTM, NHITS, NLinear,
DLinear e PatchTST. O escopo metodoldgico inicial previa também a avaliacgdo do mo-
delo Autoformer. Porém, a sua execucao foi inviabilizada devido a restri¢goes de memoria
e processamento do ambiente de execucao do Google Colab. A exclusao desse algoritmo
evidencia o elevado custo computacional e a complexidade de implementacao exigidos por
certas arquiteturas baseadas em mecanismos de atenc¢ao mais densos, justificando a deli-
mitagdo do experimento aos cinco modelos citados, os quais demonstraram uma relagao

viavel entre capacidade preditiva e eficiéncia de treinamento.

4.2.1 Maquinas Tipo MT

Nesse conjunto de maquinas, onde os sensores s sao capazes de medir a corrente
elétrica dos seus trés compressores, o desafio central para as arquiteturas de predigao foi
verificar se o aprendizado conjunto e o compartilhamento de pesos entre as dez séries

temporais sao suficientes para compensar a auséncia de grandezas complementares.

Embora o modelo LSTM utilizado na andlise global tenha conseguido aprender
corretamente a sazonalidade das séries temporais, seu desempenho foi comprometido por
um notavel overfitting na maioria dos casos de teste, o que resultou na incapacidade
de predizer com precisao os periodos de carga baixa das maquinas MT. Essa limitacao
preditiva ficou evidente tanto em mudancgas sutis no regime operacional quanto em quedas
de carga mais expressivas (Figura 11), situagoes com as quais a rede nao foi capaz de lidar

adequadamente.

Adicionalmente, as tentativas de ajuste variando a janela de lookback para TH e
3H nao produziram melhorias substanciais e, em algumas séries, chegaram a prejudicar a

performance do modelo quando comparadas aos resultados obtidos com a janela de 5H.
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Ao aumentar camadas internas de 64 para 128 e adicionar 0.2 de Encoder Dropout, o

modelo ainda sim nao obteve nenhum ganho significativo.

=

—— Past Context

1 — Realla

——- Predicted LSTM
7.5 ——- Prediction Start
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Figura 11 — LSTM: Overfitting nas predi¢oes. Acima: MT06. Abaixo: MT05.

Seguindo a mesma tendéncia de instabilidade da LSTM, as arquiteturas NLinear e
DLinear também sofreram com owverfitting na maioria dos casos de teste. A fim de mitigar
os casos de sobreajuste desses modelos foram empregadas variacoes em seus parametros
mais significativos como a janela de lookback para o NLinear e a janela de decomposicao

do DLinear. Porém, a otimizag¢ao nao produziu nenhum resultado significativo.

A arquitetura PatchTST revelou resultados expressivos, demonstrando capacidade
de prever as quedas de carga operacional em determinadas maquinas. Todavia, notou-se
que o modelo ainda é suscetivel ao overfitting em alguns equipamentos, manifestando
dificuldade de generalizacao, sobretudo diante de mudancas bruscas. Seu melhor desem-
penho ocorreu durante varia¢oes mais sutis (Figura 12) dentro da faixa de carga nominal,
capturando nuances que podem servir como uma informacgao valiosa em um contexto de
predicao continua. Apesar desse potencial promissor, a complexidade e a robustez ine-
rentes a arquitetura do PatchTST resultam em um custo computacional consideravel.
Logo, a exploracao aprofundada de técnicas de otimizacao para este modelo nao pode ser
viabilizada com o ambiente utilizado neste trabalho.
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Figura 12 — Predigdo com PatchTST. Acima: MT04; Abaixo: MTO03.

Por fim, assim como os resultados observados pela arquitetura PatchTST, o N-
HITS foi capaz de produzir alguns resultados positivos, mas em outros casos sofreu com o
mesmo problema de owverfitting enfrentado pelos demais modelos. Em consonancia com o
PatchTST, seus resultados mais expressivos ocorreram em predi¢oes de quedas mais sutis

na carga nominal e falhando em predizer mudancas mais bruscas na faixa nominal.

Na tentativa de mitigar essas limitagoes, procedeu-se com uma etapa de otimizagao
de hiperparametros. Contudo, mesmo apds a variacao sisteméatica de configuracoes cruciais
para a arquitetura, como o Ntumero de Coeficientes em cada Stack e o Tamanho do Kernel
de Pooling, o N-HITS nao apresentou nenhuma mudanca significativa em seu desempenho.
O ajuste continuo desses parametros nao se mostrou suficiente para reverter a tendéncia

de overfitting ou aprimorar a resposta do modelo diante das mudancas bruscas de regime.
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Figura 13 — NHITS: Predicao MTO06 com resultado positivo.
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4.2.2 Maquinas Tipo B

As méaquinas do tipo "B"sdo equipadas com sensores modernos que monitoram,
além da corrente elétrica, o fator de poténcia, a tensao e a frequéncia do equipamento.
Para a modelagem, as varidveis selecionadas foram os fatores de poténcia de cada fase, o
fator de poténcia total e as correntes das outras duas fases. Essa selecao foi feita porque
essas métricas apresentaram a maior correlagdo estatistica com a variavel que se deseja

predizer, ou seja, a corrente da fase A.

Em algumas analises com os modelos LSTM, NLinear e DLinear, optou-se por
utilizar um horizonte de previsao de 48 passos. Essa configuracao foi necessaria porque
certos sensores no conjunto de dados, como o B419 e o B417, possuem um volume histo-
rico reduzido, o que acaba restringindo o tamanho da janela de lookback. Ao estabelecer
esse horizonte especifico de 48 passos, foi possivel contornar essa limitagao e viabilizar o

aumento da janela de lookback, otimizando o aproveitamento dos dados disponiveis.

Em relacao ao modelo LSTM, observou-se um desempenho ligeiramente superior
ao obtido nas maquinas do tipo "MT". Embora o modelo ainda apresente alguns casos de
overfitting, duas predigoes se destacaram positivamente: no sensor B81 (arquitetura base,
H=48 e L=5H), o modelo conseguiu prever uma queda na faixa nominal, mesmo que a
curva nao tenha coincidido perfeitamente com a série real (Figura 15); e no sensor B134
(arquitetura base, H=96 e L=3H), a predi¢do indicou corretamente uma tendéncia de
queda, apesar de os dados de teste exibirem uma queda e forma mais abrupta.(Figura 14).
Além dessas, destaca-se um comportamento, evidenciado na Figura 16, onde o comparti-

lhamento de pesos com os testes de mudancas abruptas afetaram uma predicdo de queda
sutil no B417.
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Figura 14 — LSTM: Predicao B134
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Figura 15 — LSTM: Predicao B81
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Figura 16 — LSTM: Predicao B417

Os modelos NLinear e DLinear nao apresentaram resultados expressivos, visto que
a maioria dos testes sofreu com sobreajuste. O grande destaque, no entanto, foi a predicao
para o sensor B80, em que ambos os modelos conseguiram se aproximar significativamente
do comportamento real da série. Independentemente da janela de lookback utilizada no
NLinear ou do tamanho da janela de decomposi¢cao no DLinear, o Erro Médio Absoluto
(MAE) na predicao do B80 manteve-se estavel, ndo apresentando nenhuma diferenca

significativa.
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Figura 17 — DLinear e NLinear: Predicao B80

Por fim, em todas as analises, o modelo PatchTST sofreu com um severo sobre-
ajuste, produzindo apenas predi¢des inconsistentes e nenhum resultado significativo. Em
contrapartida, o modelo NHITS apresentou um desempenho superior ao observado nas
maquinas "MT"ao prever mudancgas mais sutis na faixa nominal dos sensores B417 e B419
(Figura 18). Contudo, o NHITS também sofreu com sobreajuste nos demais sensores ¢ nao
demonstrou nenhuma variagao significativa em seu comportamento, independentemente

da otimizacao de seus principais hiperparametros.
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Figura 18 — Acima: Predicdo NHITS para B417; Abaixo: Predigdo NHITS para B419

Os resultados observados nas arquiteturas NHITS e, principalmente, na LSTM
evidenciam um aspecto importante: embora os sensores do tipo "B"possuam um historico
temporal e de falhas mais reduzido, a utilizacdo de variaveis exdgenas no treinamento
foi capaz de elevar, embora minimo, o desempenho das predi¢does em comparagao aos
sensores que medem apenas a corrente elétrica. Em contrapartida, os modelos NLinear
e DLinear, apesar de bem conceituados na literatura para previsao de séries temporais,
nao apresentaram resultados significativos neste escopo de manutencao preditiva. Mesmo
possuindo arquiteturas computacionalmente mais "baratas", ambos sofreram intensamente

com o sobreajuste das séries.

Quanto ao PatchTST, o modelo obteve alguns resultados positivos nas maquinas
tipo "MT", mas sobreajustou completamente nas maquinas tipo "B". Esse comportamento
indica uma alta sensibilidade do modelo ao volume de dados histéricos e a quantidade
de falhas registradas. Além disso, por exigir um custo computacional maior para o trei-
namento, a otimizagdo de seus parametros nao foi tao aprofundada quanto a dos demais

modelos, o que deixa uma margem para exploragoes futuras.

Por fim, o fato de os resultados nao apresentarem mudancas significativas, mesmo
apos diversas tentativas de otimizacao nos modelos NLinear, DLinear, LSTM e NHITS,
sugere que o gargalo do estudo estd fortemente atrelado ao proprio conjunto de dados.
Isso aponta para possiveis limitagoes na etapa de feature engineering ou para um baixo

fator preditivo intrinseco aos dados atualmente disponiveis.



Capitulo 4. Resultados e Discussies 53

4.3 Modelagem Local

Para a etapa de Modelagem Local, o equipamento escolhido foi o sensor B134,
cuja selecao se baseou em trés disponibilidades valiosas: o seu amplo volume histérico,
a presenca de registros de falhas e a capacidade de correlacionar outras varidveis por se
tratar de um dispositivo mais moderno. Como complemento a analise, as medidas de
fator de poténcia e das demais correntes (fases B e C) foram selecionadas por serem as
mais correlatas com a variavel alvo do estudo, a corrente elétrica na fase A, assim como
mostra a (Figura 19). E importante destacar, no entanto, que essas varidveis adicionais
foram incorporadas exclusivamente aos modelos NHITS e LSTM, uma vez que a biblioteca
utilizada oferece suporte nativo multivariado para essas arquiteturas, propriedade que se

encontra ausente nos demais modelos avaliados.

A adogao da modelagem local é fundamental porque, na pratica industrial, equipa-
mentos fisicamente idénticos nao operam de forma igual. Mesmo se tratando de unidades
condensadoras de um mesmo modelo, fatores como ambiente térmico, variagoes de carga
e histérico de desgaste fazem com que a assinatura elétrica de cada maquina divirja sig-
nificativamente. Ao focar exclusivamente no ativo especifico, essa abordagem cirurgica
captura essas particularidades operacionais tnicas, evitando as generalizagoes impreci-
sas de modelos globais e garantindo um monitoramento de alta fidelidade para melhores

diagnosticos.
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Figura 19 — Correlagbes entre Variaveis.

Frente a isso, os resultados de predicao com os modelos em quatro horizontes
diferentes (H = {48,96,192,336}, equivalentes a 12h, 24h, 48h, 84h) sdo encontrados
na Tabela 10. Cabe destacar que, para os horizontes mais extensos (192 e 336 passos),
a utilizacdo do modelo Autoformer nao se mostrou viavel em virtude do elevado custo
computacional inerente a sua arquitetura. Por fim, as configuragoes dos hiperparame-

tros de cada modelo, correspondentes as métricas expostas na tabela para os respectivos
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horizontes, encontram-se detalhadas no Apéndice A.

N-HiTS LSTM NLinear DLinear PatchTST AutoNHITS Autoformer

H. | RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

48 | 19.648 17.605 20.111 18.049 17.727 15.771 17.297 15.416 19.891 17.706 19.607 17.693 16.813 15.427

Ev 96 7.290 4.201 6.892 5486 16.787 15487 17.339 16.109 15.484 13.906 6.884 4.410 22488 21.324
m 192 | 11.688 8.541 9.940 7.014 13.824 10.551 13.765 10.335 12.332 8.793 13.050 9.739 - -
336 | 9.677 7.487 15.132 11.597 12.275 10.656 11.513 9.487 11.134 7.904 - - - -

Tabela 10 — Modelagem Local: Tabela Comparativa de Resultados

Para inicio das discussoes, ¢ crucial destacar o comportamento observado no ho-
rizonte de previsao de 48 passos (H = 48). Nesta janela, todos os modelos avaliados
sofreram com owerfitting, registrando resultados inconsistentes quando comparados aos
desempenhos nos demais horizontes. Embora o modelo Autoformer tenha se destacado
positivamente em relagdo aos outros nessa configuragao especifica, ele ainda assim nao
conseguiu predizer, nem mesmo de maneira aproximada, a queda abrupta da série tempo-
ral (Figura 20). Esse padrao de comportamento evidencia de forma clara que a extensao
do horizonte de previsao exerce uma influéncia significativa e direta na performance e na

capacidade de generalizacao das arquiteturas avaliadas.
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Figura 20 — Autoformer: Predicao B134 com H=48.

Em contraste direto com o cenério anterior, o horizonte de predi¢ao de 96 passos
se sobressaiu como o que obteve os melhores resultados gerais, apresentando a maior
aproximacao com a série temporal real. Além disso, é valido ressaltar o comportamento
dos modelos NLinear e DLinear: embora nao tenham alcancado uma sobreposicao exata
com os valores reais, foi possivel constatar que essas arquiteturas conseguiram capturar e
predizer a tendéncia de uma leve queda na série (Figura 21), demonstrando sensibilidade

a dindmica do sistema.
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Figura 21 — NLinear e DLinear: Predicao para B134 com H=96.

Consolidando o marco principal das analises, o modelo NHITS obteve o melhor
desempenho preditivo de todo o trabalho para este horizonte de 96 passos. Cabe desta-
car que a acuracia desta arquitetura foi significativamente incrementada pela otimizacao
do hiperpardmetro de nimero de coeficientes das stacks [ri',r3*,r3']. A configuracio
ideal encontrada foi [4,4, 1], superando as alternativas de [2,2,1] e [24,12,1]. Esse com-
portamento estrutural sugere que a série contém ruidos que demandam filtragem (o que
justifica a rejeigdo do valor 2), enquanto a sua verdadeira "esséncia'preditiva reside em
uma escala de tempo relativamente curta (explicando a ineficdcia dos coeficientes mais

longos e complexos, como 24).

IA Predictions

- —— Real 1A
’
A -—- Predicted 1A

200 1

150 1

100 1

50 1

10-17 12 10-17 15 10-17 18 10-17 21 10-18 00 10-18 03 10-18 06 10-18 09 10-18 12

Figura 22 — NHITS: Predi¢do B134 com H=96 (Zoom).

Outro achado determinante foi a comprovagao de que as variaveis exogenas sao

extremamente importantes para a performance das predi¢oes. Os modelos LSTM, NHITS
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e AutoNHITS destacaram-se significativamente frente aos univariados, validando a pre-
missa de que a correlagdo com as demais correntes e o fator de poténcia enriquece a
modelagem. No caso especifico da rede LSTM, notou-se que o seu comportamento foi

adicionalmente altamente sensivel e influenciado pelo tamanho da janela de histérico (Fi-

gura 23), atingindo seu melhor desempenho com L =5 x H.
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Figura 23 — Acima: Predigdo com LSTM com L=7H; Abaixo: Predi¢do com LSTM com L=5H.

Por fim, a avaliacdao do modelo PatchTST trouxe insights complementares sobre
a natureza dos dados. Observou-se que a arquitetura obteve um ganho de desempenho ao
ter seus pardmetros simplificados: reduzindo o nimero de cabecas de atengao (heads) de
16 para 8, o tamanho do patch de 16 para 8 e o passo (stride) de 8 para 4. Esse resultado
indica claramente que os dados possuem uma dindmica marcante de curto prazo e que

o emprego de estruturas arquiteturais excessivamente complexas nao compactua com a
complexidade intrinseca do problema estudado.
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Figura 24 — Comparagdo entre arquiteturas; Acima: PatchTST mais robusto; Abaixo: PatchTST com
arquitetura simplificada.

Para H = 192, o modelo LSTM obteve o maior destaque. A rede conseguiu anteci-
par o comportamento geral da série, prevendo a queda e a subsequente retomada de carga.
Contudo, embora essa dindmica macro tenha sido capturada mesmo sem coincidir perfei-
tamente com a série real, fica claro visualmente que a projecao sofreu uma consideravel

perda de identidade em relagao a curva caracteristica original.

Ainda neste mesmo horizonte, é essencial evidenciar o desempenho do modelo
PatchTST. Mesmo nao atingindo os melhores valores nas métricas quantitativas, essa
arquitetura conseguiu prever o momento exato da queda e do retorno a faixa nominal, com

a vantagem notdvel de preservar com fidelidade a curva caracteristica da série temporal.
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Figura 25 — Acima: Predigdo PatchTST para H=192; Abaixo: Predi¢do LSTM para H=192

Vale pontuar que, na predicao em que alcancaram seu melhor valor de MAE, as ar-
quiteturas lineares sofreram com sobreajuste na tentativa de prever a falha. Em contraste,
em outras configuragoes, embora os modelos tenham conseguido indicar a ocorréncia da
queda, eles apresentaram uma nitida defasagem temporal em relacao a série real, como
indicado na Figura 26. Esse desvio é justificado por limitagoes mecanicas dos algoritmos.
O modelo DLinear introduz um atraso inerente ao aplicar filtros de médias mdveis para
extrair tendéncias, enquanto o NLinear sofre de inércia preditiva ao ancorar toda a sua

projecao no ultimo valor alto conhecido da janela de contexto.
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Por fim, o horizonte de 336 passos impoe uma complexidade a mais nas predigoes,
cenario no qual os modelos NHITS e PatchTST se destacam por conseguirem predizer
a queda e a volta para a faixa nominal (Figura 28), mesmo que suas curvas nao sejam

perfeitamente coincidentes com a série real. Em contrapartida, os modelos lineares man-
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Figura 26 — Defasagem nas predi¢ées de modelos lineares

tiveram o mesmo comportamento ja visto para H = 192, apresentando defasagens na

predicao das quedas na carga. Além disso, a rede LSTM gerou resultados completamente

anomalos (Figura 27), indicando uma forte sensibilidade a horizontes preditivos maiores

e evidenciando um possivel problema de desvanecimento do gradiente.
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Conclusao

A manutencao preditiva em sistemas de refrigeracao industrial atua como um
mecanismo fundamental para evitar paradas operacionais nao planejadas e trazer mais
eficiéncia energética para esse ambiente. Contudo, a andlise continua de dados sensoriais
das industrias impoe um grande desafio analitico devido ao ruido e a complexidade na
identificacao precoce de anomalias, como o estado operacional de falha de "carga baixa'em
unidades condensadoras. Diante dessa problematica, este trabalho atingiu o seu objetivo
central de avaliar e comparar a eficacia de diferentes arquiteturas de Inteligéncia Artifi-
cial para a predicao de séries temporais reais. Através da implementagdo de modelos de
Aprendizado Profundo, desde de arquiteturas mais classicas como a LSTM, de modelos
de decomposicao linear, até redes mais robustas e modernas baseadas em mecanismos de
atencao e interpolacgao hierarquica, o estudo comprovou a capacidade dessas ferramentas
em modelar o comportamento das maquinas e viabilizar a antecipacao de falhas opera-
cionais em um cenario de producgao real. O desempenho alcancado reitera a viabilidade
de sua aplicagdo pratica, uma vez que os modelos foram desafiados a superar gargalos
inerentes as condigoes dinamicas de operacao industrial real, como presenca de ruidos,
lacunas temporais por problemas de conectividade e particularidades operacionais tinicas

decorrentes do historico de desgaste individual de cada ativo no chao de fabrica.

Os experimentos realizados dividiram-se em duas frentes metodoldgicas: a mo-
delagem global (global forecasting), desenvolvida para capturar padroes compartilhados
entre grupos de maquinas semelhantes, e a modelagem local (local forecasting), focada no
comportamento individualizado do ativo B134. Na abordagem global univariada para as
maquinas do tipo MT, o modelo PatchTST demonstrou resultados expressivos na identi-
ficacao de tendéncias dentro da faixa de carga nominal. Esse desempenho atribui-se a sua
estratégia de amostragem em blocos locais (patches), que preserva a integridade semén-
tica local da série, e ao mecanismo de independéncia de canais, que trata cada variavel
de forma isolada para mitigar o sobreajuste e evitar a propagacao de ruidos cruzados no
espago latente. O modelo NHITS acompanhou essa tendéncia positiva em variagoes sutis
de carga. Por outro lado, nas unidades do tipo B, a incorporagao de variaveis exdgenas
elevou o patamar de assertividade das redes LSTM e NHITS. Esse ganho foi impulsionado
pelo suporte nativo de ambas as arquiteturas para o processamento de séries temporais
auxiliares diretamente em suas camadas de entrada, permitindo mapear correlagoes fisicas

de alta relevancia, como o fator de poténcia das fases.

No entanto, os resultados mais consistentes e de maior aderéncia a realidade pratica
foram alcancados pela modelagem local no horizonte de previsao de 96 passos. Nessa

configuragao, o NHITS consolidou-se como o principal destaque de todo o estudo, obtendo
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a maior acuracia preditiva ao se sobrepor com precisao a curva real apds a calibracao e
otimizacao hierarquica dos coeficientes de suas stacks. Em horizontes de longo prazo, como
192 e 336 passos, os modelos PatchTST e NHITS também exibiram notavel desempenho ao
antecipar corretamente o momento exato da queda e o posterior retorno do equipamento

as condi¢oes normais de funcionamento.

Do ponto de vista pratico, o estudo comprova a viabilidade da manutencao pre-
ditiva baseada em IA para otimizar o consumo energético. Ao demonstrar a capacidade
analitica de antecipar o estado de "carga baixa', o trabalho consolida uma ferramenta
com potencial para evitar paradas nao planejadas, garantindo a integridade dos produtos
armazenados e prevenindo falhas. Ja no ambito tedrico, a pesquisa enriquece a literatura
ao validar algoritmos complexos em um dataset genuino e ruidoso de chao de fabrica. Os
resultados comprovam que arquiteturas baseadas em patching com independéncia de ca-
nais sdo fundamentais para preservar a semantica local das séries, enquanto mecanismos
de amostragem multitaxa e interpolagao hierarquica mostram-se cruciais para isolar va-
riacOes de alta frequéncia e capturar tendéncias de degradacao. Além disso, arquiteturas
ja consolidades como LSTM podem auxiliar de maneira eficaz no escopo da manutencao

preditiva.

Nesse cenario, é importante pontuar que o NHITS figura como modelo principal
para o emprego pratico na industria. Sua arquitetura estabelece um equilibrio estrutural
ideal, superando a simplicidade limitante de modelos lineares e RNNs, sem necessitar de
uma densa complexidade e alto custo computacional exigidos pelas arquiteturas Trans-
formers. Além disso, a sua natureza de dividir o sinal em componentes de hierarquia
permite extrair e visualizar a saida de cada stack individualmente, gerando um modelo
interpretavel. Essa transparéncia mitiga problemas de "caixa preta'associado a algoritmos
tradicionais, oferecendo confiabilidade e justificativa técnica. Por fim, sua flexibilidade na
integracao de variaveis exégenas consolida o NHITS como solugdo robusta, permitindo

enriquecer o contexto das predi¢oes com multiplas grandezas.

Em relagao as limitagoes da pesquisa, as restrigoes de infraestrutura computacional
e de hardware representaram um gargalo relevante para os experimentos. A demanda
por recursos computacionais modernos inviabilizou a avaliacao global e em horizontes
extensos do modelo Autoformer, além de restringir a busca exaustiva e o aprofundamento

das técnicas de otimizacao para o PatchTST.

Ademais, o préprio conjunto de dados do ecossistema fabril impos barreiras quanto
ao volume e distribuicdo cronolégica das amostras. A presenca de janelas historicas re-
duzidas e o baixo indice de falhas registradas em determinados sensores mais recentes,
como o B417 e B419, limitaram o tamanho do contexto de entrada e forcaram a delimi-
tacao de cenarios com horizontes mais restritos a 48 passos na modelagem global. Por

fim, a persisténcia de overfitting nas redes lineares e recorrentes sinaliza a existéncia de



Conclusdo 63

limitagoes técnicas na etapa de feature engineering ou evidencia um baixo fator preditivo
intrinseco aos dados brutos disponiveis. Esse comportamento sugere que as variaveis de
corrente elétrica e fator de poténcia, isoladamente, podem ser insuficientes para conter

toda a variabilidade e dinamica complexa que antecedem o fenémeno de carga baixa.

Diante dos resultados obtidos e das limitacoes identificadas, abrem-se panora-
mas de exploragao para continuidade desta pesquisa. No que tange ao enriquecimento
de dados, sugere-se o aprofundamento na etapa de engenharia de atributos, bem como
a incorporacao de novas variaveis fisicas, mecanicas e termodinamicas do ciclo de com-
pressao dessas maquinas, podendo elevar o fator preditivo e mitigar casos de sobreajuste.
Ademais, recomenda-se a validacao de modelos baseados em mecanismos de atenc¢ao mais
densos, como o Autoformer, e uma calibracdo exaustiva do PatchTST utilizando ambi-
entes de alto desempenho, além de implementagoes (ou abertura de issues na biblioteca

NeuralForecast) que viabilizem a adi¢ao de varidveis exdgenas nessas arquiteturas.

Sob a perspectiva metodolégica e modelagem de dados, propde-se a evolugao para
uma abordagem de modelagem global direcionada a subgrupos de ativos. Essa estratégia
envolveria a investigacao de mecanismos avangados de comparacao de séries temporais
para avaliar as assinaturas elétricas e os padroes de degradacao, unindo em um mesmo
treinamento apenas as maquinas que apresentarem comportamentos e ocorréncias de fa-
lhas altamente semelhantes. A titulo de validagdo preliminar e de maneira puramente
exploratéria, essa premisa foi testada mediante o agrupamento dos sensores B423 e B426
sob a arquitetura NHITS. A experimentacao inicial produziu resultados promissores, evi-

denciando um ganho preditivo positivo em relagao ao B426 (Figura 29).

Em paralelo, sugere-se a exploracao de novas arquiteturas preditivas com alta
capacidade nativa para lidar com contextos multivariados complexos. A adogao dessas
estruturas permitiria expandir a integracao de variaveis exdgenas para além das métri-
cas puramente historicas abordadas neste trabalho, possibilitando a injecao de atributos
estaticos (como especificagdes mecanicas de cada equipamento) e covaridveis futuras co-
nhecidas (como previsoes climaticas ou cronogramas de producao). Por fim, para mitigar
o viés gerado pelo desbalanceamento do dataset, torna-se imperativa a aplicagdo de me-
canismos de data augmentation para enriquecer o treinamento de séries temporais que
possuem poucos registros reais de "carga baixa', sempre preservando a légica temporal

das séries.
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Figura 29 — Esquerda: Modelagem Global; Direita: Modelagem Global reduzida para B423 e B426.
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APENDICE A - Hiperparametros

A.1 Apéndices - LSTM

HIPERPARAMETRO VALORES
Taxa de aprendizado. {1e-3}
Passos de treinamento. {5000}
Input size multiplier (L =m* H). m=>5
Tamanho do lote. {32}
Funcéo de ativacao. ReLLU
Camadas do encoder. E e {2}

Tamanho da camada oculta do encoder. E, € {64}
Tamanho da camada oculta do decoder. D, € {64}
Camadas do decoder. D e {2}

Tabela 11 — Configuragdo LSTM para H = {48,96}

Para H = 192 e H = 336, o melhor resultado foi observado com m = 7, mantendo

as demais configuracoes da Tabela 11.

A.2 Apéncides - NHITS

HIPERPARAMETRO VALORES

Taxa de aprendizado inicial. {1e-3}

Passos de treinamento. {5000}

Input size multiplier (L=mx*H). m=25

Tamanho do Lote. {32}

Funcao de Ativagao. ReLU

Tamanho do Kernel de Pooling. k1, ko, k3] € {[2,2,1]}
Nimero de Stacks. S e {3}

Blocos por stack. B e {1}

Camadas MLPs. {3}

Tamanho Oculto dos Coeficientes.  Nj, € {512}
Ntmero de Coeficientes das Stacks. [ri*,ry ', r3t] € {[2,1,1]}
Estratégia de interpolacao g(T,0) € {Linear}

Tabela 12 — Configuracao NHITS para H = {48}
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Utilizando como base a configuracao da Tabela 15, os hiperparametros explorados

nos demais horizontes sao observados nas tabelas:

HIPERPARAMETRO VALORES

Input size multiplier (L=mxH). m=1
Tamanho do Kernel de Pooling. k1, ko, k3] € {[2,2,1]}
Ntmero de Coeficientes das Stacks. [ri', 3", r3'] € {[4,4,1]}

Tabela 13 — Configuragdo NHITS para H = {96}

HIPERPARAMETRO VALORES

Input size multiplier (L=mx*H). m =2
Tamanho do Kernel de Pooling. k1, ko, k3] € {[2,2,1]}
Ntmero de Coeficientes das Stacks. [ri*,ry', r3'] € {[4,4,1]}

Tabela 14 — Configuragdo NHITS para H = {192}

HIPERPARAMETRO VALORES

Input size multiplier (L=mx*H). m=25
Tamanho do Kernel de Pooling. k1, ko, k3] € {[2,2,1]}
Ntmero de Coeficientes das Stacks. [ri*,ry', r3t] € {[2,1,1]}

Tabela 15 — Configuragdo NHITS para H = {336}

A.3 Apéncides - NLinear e DLinear

HIPERPARAMETRO VALORES
Taxa de aprendizado. {le-4,1e-3}
Passos de treinamento. {5000}

Input size multiplier (L = m* H). m=25

Tamanho do Lote. 32
Escalonamento. {identity, robust}
Janela de Média Mével (DLinear) {25}

Tabela 16 — Configuragdo NLinear e DLinear para H = 48

Tomando como base a configuracdo em Tabela 16, para H = 96 e H = 336 foi

obtido o melhor resultado para ambos os modelos com m = 5. Para H = 192, o melhor

resultado foi obtido com m = 2 para os dois modelos.
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A4 Apéndices - PatchTST

HIPERPARAMETRO VALORES
Taxa de Aprendizado. {1le-3}
Passos de treinamento. {5000}
Input size multiplier (L=m=x*H). m=1
Number of Multi-Head’s Attention. {8}
Camadas de encoder 3
Unidades de Embeddings e encoders 128
Unidades de Camadas Lineares 256
Tamanho do patch {16}
Stride do patch {8}
Escalonamento. {robust}
Dropout. 0.3

Tabela 17 — Configuracdo PatchTST para H = {48,336}

Considerando Tabela 17 como base, as configuragoes consideradas para H = 96 e

H = 192 sao observadas em Tabela 18.

HIPERPARAMETRO

VALORES

Number of Multi-Head’s Attention.
Tamanho do patch
Stride do patch

{8}
{8}
{4}

Tabela 18 — Configuragao PatchTST para H = {96,192}

A.5 Apéndices - Autoformer

HIPERPARAMETRO

VALORES

Taxa de Aprendizado.
Passos de treinamento.
Input size multiplier (L = m x H).

{1le-3}
{5000}

m=1

Number of Multi-Head’s Attention.
Unidades de Embeddings e encoders
Probsparse Attention Factor
Camadas de encoder

Camadas de decoder

Tamanho do filtro de média movel
Scaler Type.

18}

{64}
3

2

1

25
{identity }

Tabela 19 — Configuragao Autoformer para H = {48,96}
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A.6 Apéndices - AutoNHITS

HIPERPARAMETRO VALORES
Taxa de aprendizado inicial. {1le-3}
Passos de treinamento. {5000}
Input size multiplier (L=mx* H). m=1
Tamanho do Lote. {32}
Funcao de Ativagao. ReLU
Tamanho do Kernel de Pooling. k1, ko, k3] € {[2,2,2]}
Nuamero de Stacks. S e {3}
Blocos por stack. B e {1}
Camadas MLPs. {3}
Tamanho Oculto dos Coeficientes. N}, € {512}

Numero de Coeficientes das Stacks.

Estratégia de interpolacao

[Tl 17T2 ’TS ] € {[1’ 171]}
g(,0) € {Linear}

Tabela 20 — Configuragio AutoNHITS para H = {48}

Considerando a configuragdo base em Tabela 20, para os demais horizontes as

configuragoes com melhores resultados sao evidenciadas nas tabelas Tabela 21 e Tabela 22.

HIPERPARAMETRO

VALORES

Input size multiplier (L = m % H).
Tamanho do Kernel de Pooling.

Numero de Coeficientes das Stacks.

m=1
[kl,kz,ks] €{[2,2,1]}
rit sl e {[8 4,11}

Tabela 21 — Configuracio AutoNHITS para H = {96}

HIPERPARAMETRO

VALORES

Input size multiplier (L = m* H).
Tamanho do Kernel de Pooling.
Numero de Coeficientes das Stacks.

m =2
[lﬁ,k&,k:’)] € {[16,8,1]}
it oyt rst] € {[24 12,1]}

Tabela 22 — Configuragdo AutoNHITS para H = {192}
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