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Análise Comparativa de Arquiteturas de Deep Learning para

Predição de Tráfego em Slices de Redes 5G
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Resumo

O advento das redes m�oveis 5G e da tecnologia de Network Slicing viabilizou a coexistência
de fatias l�ogicas heterogêneas (eMBB, URLLC e mMTC) sobre uma mesma infraestrutura f��sica
de r�adio. Para mitigar congestionamentos e assegurar os exigentes Acordos de N��vel de Servi�co
(SLAs), o n�ucleo de rede requer previs~oes de tr�afego proativas de m�ultiplos passos diretos (DMS)
extremamente �ageis e precisas. Este trabalho apresenta uma avalia�c~ao comparativa de desem-
penho (benchmarking) sistem�atica entre modelos de Deep Learning baseados em aten�c~ao global
(PatchTST e suas variantes de abla�c~ao) e estimadores de menor sobrecarga computacional
(CNN1D, LSTM, DLinear, SARIMA, SNaive e Naive) utilizando o conjunto de dados de si-
mula�c~ao real��stica DeepSlice. A modelagem foi estruturada sobre uma s�erie agregada hor�aria
de 168 horas, dividida cronologicamente (70% treino e 30% teste), com janela de hist�orico de
L = 48 horas e horizontes preditivos de curto (H = 12) e longo prazo (H = 24). Os resulta-
dos emp��ricos na escala f��sica desnormalizada de solicita�c~oes por hora revelaram a supremacia
absoluta da arquitetura convolucional compacta CNN 1D operando sob independência de ca-
nais, que assinalou os menores desvios globais sendo seguida de perto pelos baselines sazonais.
Em contrapartida, as variantes do PatchTST e a rede recorrente LSTM sofreram severos co-
lapsos preditivos induzidos por over�tting de alta variância, dispers~ao de entropia de aten�c~ao e
contamina�c~ao cruzada de escala, validando empiricamente a teoria do �nite-sample gap sob re-
gimes de amostragem �nita. Conclui-se que a simplicidade estrutural e a regulariza�c~ao espacial
da CNN 1D uni�cam exatid~ao e viabilidade computacional perif�erica, consolidando-a como o
motor preditivo ideal para a orquestra�c~ao dinâmica do n�ucleo celular 5G.

1 Introdu�c~ao

O advento das redes m�oveis de quinta gera�c~ao (5G) estabeleceu um novo paradigma arquitetural
projetado para superar as limita�c~oes de escalabilidade das redes da gera�c~ao anterior, baseadas na
tecnologia LTE (Long-Term Evolution) e atender a rigorosos padr~oes de con�abilidade, capacidade
de vaz~ao e latência ultrabaixa. Nesse cen�ario, a tecnologia de Network Slicing (Fatiamento de Rede)
consolida-se como o pilar da infraestrutura 5G [1], permitindo a cria�c~ao e orquestra�c~ao de m�ultiplas
redes l�ogicas isoladas que operam simultaneamente sobre um �unico hardware f��sico compartilhado.
Essa virtualiza�c~ao viabiliza a aloca�c~ao de recursos sob medida para os usu�arios, visando garantir
uma Qualidade de Servi�co (QoS) superior perante um volume massivo e dinâmico de dados.

A heterogeneidade de requisitos nesse ecossistema �e suportada por três classes padronizadas de
fatias [2]: a enhanced Mobile Broad Band (eMBB), otimizada para alta capacidade de vaz~ao (do
inglês, throughput); a massive Machine Type Communication (mMTC), projetada para suportar a
alta densidade de conex~oes da Internet das Coisas (IoT); e a Ultra Reliable Low Latency Commu-
nication (URLLC), que imp~oe restri�c~oes severas de latência e �e indispens�avel para cen�arios mais
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cr��ticos, como a Ind�ustria 4.0 e aplica�c~oes m�edicas [2]. O grande desa�o de engenharia imposto por
esse paradigma reside justamente em acomodar demandas operacionais t~ao antagônicas na mesma
topologia de rede.

Para garantir os rigorosos Acordos de N��vel de Servi�co (SLA) de todas as fatias, especialmente as
mais sens��veis a atrasos, abordagens reativas de gerenciamento n~ao s~ao su�cientes. �E necess�ario um
monitoramento de tr�afego cont��nuo e proativo, capaz de antecipar gargalos antes de sua ocorrência.
�E nesse ponto que a Inteligência Arti�cial se torna imprescind��vel [3]. Embora a literatura recente
tenha avan�cado na orquestra�c~ao baseada no estado atual da rede, a verdadeira aloca�c~ao dinâmica
de recursos depende da precis~ao na previs~ao cont��nua do tr�afego futuro [4]. Entretanto, o pr�oprio
modelo de Inteligência Arti�cial precisa ser capaz de gerar essas previs~oes em um curto tempo de
inferência, uma vez que um algoritmo excessivamente lento pode se tornar um gargalo na pr�opria
rede e fazer com que ela perca a janela de tempo necess�aria para a tomada de decis~ao proativa [5].

Nesse contexto, o objetivo central deste projeto �e promover uma avalia�c~ao comparativa (ben-
chmarking) do desempenho de diferentes arquiteturas de Deep Learning na previs~ao de s�eries tem-
porais voltadas exclusivamente para o monitoramento do tr�afego em fatias de rede 5G. O trabalho
foca em investigar se o alto custo computacional de arquiteturas de estado da arte baseadas em
aten�c~ao global (como os Transformers) traduz-se em vantagem preditiva real que justi�que sua
ado�c~ao, ou se modelos localmente restritos e mais leves, como redes lineares (Decomposi�c~ao Linear
- DLinear) e ensembles h��bridos (CNN 1D + LSTM), atendem a essa demanda preditiva com pre-
cis~ao superior e menor tempo de inferência. Para viabilizar o treinamento e a compara�c~ao emp��rica
dessas redes, utilizamos um conjunto de dados p�ublico de tr�afego sint�etico, originalmente gerado
e disponibilizado no estudo de fatiamento de redes 5G de A. Thantharate et al. [2], publicado em
2019. Dessa forma, este estudo atua estritamente na an�alise de viabilidade e e�ciência algor��tmica,
fornecendo evidências sobre qual arquitetura oferece a melhor rela�c~ao custo-benef��cio para lidar
com o comportamento oscilante do tr�afego de rede.

A �m de contemplar os objetivos propostos, este relat�orio est�a estruturado em seis se�c~oes, in-
cluindo a introdu�c~ao. A se�c~ao 2 apresenta a fundamenta�c~ao te�orica sobre as limita�c~oes matem�aticas
dos Transformers em s�eries temporais, detalhando fenômenos como a invariância �a permuta�c~ao e o
decaimento posicional. A se�c~ao 3 embasa as arquiteturas lineares e h��bridas como solu�c~oes preditivas
de baixa latência. A se�c~ao 4 descreve a metodologia e o desenvolvimento laboratorial, englobando
o pr�e-processamento, a estrutura�c~ao de janelas deslizantes e os parâmetros do estudo de abla�c~ao
do modelo PatchTST. A se�c~ao 5 compila os resultados e a discuss~ao emp��rica, correlacionando as
falhas visuais dos Transformers com evidências liter�arias recentes. Por �m, a se�c~ao 6 sintetiza as
conclus~oes do trabalho e aponta perspectivas futuras.

2 Arquiteturas Baseadas em Aten�c~ao e suas Limita�c~oes em S�eries
Temporais

O advento das arquiteturas baseadas em Transformers estabeleceu um novo paradigma anal��tico na
modelagem e na previs~ao de s�eries temporais. Desenvolvidos inicialmente para tarefas complexas
de processamento de linguagem natural, esses modelos substitu��ram as abordagens tradicionais
baseadas em recorrência, a exemplo das Redes Neurais Recorrentes (RNN), ao demonstrarem uma
capacidade superior de capturar dependências de longo alcance e de processar dados em larga
escala de maneira e�ciente [13] [11]. No escopo espec���co de redes computacionais e an�alise de
telemetria, a literatura recente corrobora enfaticamente a primazia destas arquiteturas na precis~ao
e na previs~ao proativa de tr�afego. Conforme detalhado por Q. Xin et al. em seu artigo [4], publicado
em 2025, a implementa�c~ao de sistemas de vanguarda como o MegaMon, uma ferramenta baseada
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em Transformers projetada para coletar sequências de tr�afego em tempo real de interfaces de rede
e realizar a detec�c~ao preditiva de anomalias, comprova de forma emp��rica e algor��tmica que essas
redes s~ao capazes de superar topologias cl�assicas de aprendizado profundo. Esses novos modelos
entregam o estado da arte n~ao apenas em e�ciência temporal de treinamento, mas tamb�em na
minimiza�c~ao estrita de m�etricas de erro na predi�c~ao de sequências complexas de tr�afego.

Sob a �egide deste paradigma de êxito arquitetural, a ado�c~ao metodol�ogica inicial deste traba-
lho por uma abordagem baseada em Transformers, especi�camente o modelo Patch Time Series
Transformer (PatchTST), n~ao �e arbitr�aria. O corpo liter�ario, a exemplo do estudo de V. Naghashi
et al. [12], de 2025, a�rma categoricamente que o PatchTST �e capaz de comprovar a e�ciência
da arquitetura Transformer na an�alise de s�eries temporais intrincadas e complexas. Ainda que
debates acadêmicos recentes questionem o desempenho de redes de aten�c~ao quando comparadas a
regressores lineares, tal modelo mostrou que, por meio da inje�c~ao de inova�c~oes topol�ogicas, como
o particionamento sequencial dos dados em janelas temporais �xas acoplado ao processamento em
regime de independência de vari�aveis, o Transformer se mant�em plenamente estabelecido como um
dos instrumentais algor��tmicos mais poderosos para o tratamento n~ao linear de s�eries de dados na
atualidade [12].

Contudo, a despeito deste sucesso estat��stico na predi�c~ao de tr�afego e na modelagem de re-
presenta�c~oes complexas e n~ao lineares, a transposi�c~ao de arquiteturas baseadas em Transformers
para o n�ucleo de controle de redes 5G exige uma valida�c~ao rigorosa. A orquestra�c~ao de recursos
via Network Slicing lida com um ambiente f��sico de alta volatilidade, marcado por picos abruptos
de demanda e restri�c~oes severas de latência. Em fatias de rede destinadas a servi�cos cr��ticos, por
exemplo, atrasos na inferência algor��tmica e na detec�c~ao de anomalias induzidos por modelos de
alta complexidade computacional s~ao intoler�aveis. Desse modo, para elucidar as raz~oes te�oricas pe-
las quais uma arquitetura consolidada no estado da arte possui a propens~ao de falhar ou tornar-se
invi�avel neste rigoroso cen�ario de telecomunica�c~oes, �e imprescind��vel desconstruir primeiramente a
base matem�atica do mecanismo de autoaten�c~ao linear, respons�avel pelo seu funcionamento central.

2.1 O Mecanismo de Autoaten�c~ao e sua Invariância �a Permuta�c~ao

A arquitetura Transformer, formalizada originalmente por Vaswani et al. em 2017 [6], estabelece um
paradigma de processamento de sequências que diverge substancialmente dos modelos estruturais
predecessores ao suprimir integralmente a utiliza�c~ao de redes neurais recorrentes e convolucionais.
Historicamente, a modelagem sequencial cl�assica repousava sobre a fatora�c~ao computacional tem-
poral estrita ao longo das posi�c~oes dos s��mbolos de entrada e sa��da, gerando um alinhamento passo
a passo que impedia, de forma inerente, a paraleliza�c~ao algor��tmica, dado que o estado oculto num
instante dependia do estado no passo imediatamente anterior. Para transpor essa barreira tempo-
ral e viabilizar a modelagem de dependências globais sem considerar a distância entre as posi�c~oes
na sequência, o Transformer baseia-se exclusivamente em mecanismos de aten�c~ao. Sob o aspecto
global, a topologia mant�em uma infraestrutura de codi�cador-decodi�cador (Encoder-Decoder): o
codi�cador mapeia as representa�c~oes dos s��mbolos de entrada para uma sequência de representa�c~oes
cont��nuas globais, atuando como um referencial sobre o qual o decodi�cador atua iterativamente e
de forma autorregressiva para sintetizar os s��mbolos de sa��da.

Do ponto de vista f��sico da rede, o codi�cador �e estruturado por uma pilha de seis camadas
estritamente idênticas, dotadas de duas subcamadas fundamentais: um mecanismo de autoaten�c~ao
de m�ultiplas cabe�cas (Multi-Head Self-Attention) e uma rede neural de alimenta�c~ao direta pontual
e totalmente conectada (Position-wise Feed-Forward Network). Para salvaguardar a propaga�c~ao
do gradiente perante o aprofundamento das camadas, emprega-se uma conex~ao residual ao redor
de cada uma das subcamadas descritas, seguida por uma etapa de normaliza�c~ao de camada (Layer
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Normalization). O decodi�cador espelha essa modularidade de seis camadas idênticas, por�em insere
uma terceira subcamada intermedi�aria, dedicada exclusivamente a processar a aten�c~ao sobre a
representa�c~ao cont��nua oriunda da pilha do codi�cador. Ademais, para conservar o imperativo da
causalidade temporal intr��nseca �a regress~ao passo a passo, o decodi�cador introduz o mascaramento
(Masking) na sua primeira subcamada de autoaten�c~ao; essa restri�c~ao algor��tmica inibe conex~oes �a
direita, assegurando rigorosamente que as predi�c~oes para uma dada posi�c~ao dependam t~ao somente
de posi�c~oes passadas j�a computadas.

O n�ucleo anal��tico que habilita a inter-rela�c~ao global dos dados abandona a direcionalidade,
operando via uma formula�c~ao matem�atica de�nida como Aten�c~ao de Produto Escalar Escalonado
(Scaled Dot-Product Attention). Conceitualmente, a fun�c~ao de aten�c~ao atua realizando o mape-
amento espacial de uma matriz de Consultas (Queries) juntamente com um conjunto de pares
contendo matrizes de Chaves (Keys) e Valores (Values) para gerar uma nova sa��da vetorial. Para
otimiza�c~ao m�axima dos c�alculos matriciais, as entradas s~ao empacotadas simultaneamente em ten-
sores denotados por Q, K e V, em que as consultas e chaves compartilham estritamente a mesma
dimensionalidade computacional dk, enquanto os valores operam sobre uma dimens~ao dv. A cor-
rela�c~ao pareada da matriz inteira determina pesos sin�apticos computados por meio de uma fun�c~ao
de compatibilidade, que avalia o alinhamento da consulta com sua respectiva chave e atribui a
relevância ponderada de cada valor no cômputo da matriz de sa��da.

A opera�c~ao alg�ebrica singular do mecanismo �e consolidada na equa�c~ao:

Attention(Q;K; V ) = softmax(QKT =
p
dk)V (1)

O c�alculo processa preliminarmente o produto interno da matriz de consultas (Q) pela transposta
da matriz de chaves (KT ). Contudo, Vaswani et al [6]. diagnosticaram que dimens~oes vetoriais
extensas (altos valores num�ericos de dk) for�cam as magnitudes do produto escalar a crescerem
vertiginosamente. Esse ganho escalar excessivo empurra irremediavelmente as distribui�c~oes resul-
tantes da ativa�c~ao softmax subsequente para regi~oes assint�oticas operacionais saturadas, dominadas
por gradientes ��n�mos e quase nulos, paralisando a convergência da rede. A mitiga�c~ao anal��tica
mandat�oria proposta exige que todos os produtos escalares sejam divididos matematicamente pelo
fator de escala e regulariza�c~ao

p
dk antes de extrair as probabilidades �nais de aten�c~ao.

Embora este re�nado esquema de processamento em bloco, de tempo computacional logar��tmico
ou constante em determinados eixos, propicie formid�avel capacidade de paraleliza�c~ao na captura
de correla�c~oes semânticas em dom��nios ricos em contexto lingu��stico, a dependência prim�aria da
aten�c~ao baseada no produto interno simultâneo suprime integralmente a causalidade estrita e natu-
ral das sequências [7]. Em face de aplica�c~oes baseadas na predi�c~ao proativa a longo prazo (LTSF),
o abandono dos processos de recorrência consolida a topologia de autoaten�c~ao como estrutural e
matematicamente invariante �a permuta�c~ao, exigindo inje�c~oes arti�ciais de posi�c~ao que, ainda assim,
acarretam em inevit�aveis perdas temporais ao manusear s�eries anal��ticas num�ericas governadas pela
cronologia do tr�afego [11], fundamentando as desvantagens arquiteturais sistêmicas de seu uso em
Network Slicing para 5G.

2.2 A Codi�ca�c~ao Posicional e a Perda de Informa�c~ao

Para mitigar a invariância �a permuta�c~ao inerente ao mecanismo de autoaten�c~ao, a literatura re-
corre �a inje�c~ao de mecanismos de Positional Encoding (PE). A premissa anal��tica dessa t�ecnica
consiste em incorporar coordenadas cronol�ogicas diretamente nos tensores de entrada, dotando a
rede da capacidade de assimilar a ordem sequencial dos dados [9]. Nas formula�c~oes cl�assicas de
codi�ca�c~ao absoluta, a exemplo das matrizes senoidais �xas, soma-se um vetor determin��stico de
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localiza�c~ao a cada instante de tempo, fundindo a posi�c~ao espacial ao conte�udo original dos dados an-
tes do processamento nas camadas de aten�c~ao. Em contrapartida, as metodologias de codi�ca�c~ao
relativa alteram o n�ucleo alg�ebrico do c�alculo de aten�c~ao, inserindo matrizes de vi�es que mode-
lam explicitamente a distância temporal entre os pares de Q e K. Independentemente da vertente
metodol�ogica adotada, o imperativo arquitetural permanece unânime: for�car uma topologia ineren-
temente "anti-ordem"a capturar a causalidade dinâmica, de modo a viabilizar predi�c~oes proativas
em s�eries temporais nas quais a estrita cronologia governa a validade informacional do sistema.

Apesar da te�orica robustez inicial destas formula�c~oes baseadas em inje�c~ao de tensores, trabalhos
recentes evidenciam falhas arquiteturais na reten�c~ao da causalidade ao longo do processamento nas
redes de autoaten�c~ao. Conforme exposto no artigo de 2024 de Zhang et al. [8], constata-se de forma
matem�atica que a Informa�c~ao M�utua entre a codi�ca�c~ao posicional original e as representa�c~oes
cont��nuas dos tokens sofre um decaimento dr�astico e sistêmico �a medida que a profundidade das
camadas da rede aumenta. Esse fenômeno evidencia que as sucessivas proje�c~oes lineares, multi-
plica�c~oes matriciais simultâneas e regulariza�c~oes pontuais inerentes �as pilhas do codi�cador acabam
por dissipar a inje�c~ao posicional, fazendo com que as representa�c~oes nas camadas mais profundas
tornem-se essencialmente agn�osticas �a passagem do tempo. No contexto algor��tmico do Network
Slicing 5G, em que a inferência proativa da cronologia exata do tr�afego governa a aloca�c~ao de
recursos f��sicos, essa amn�esia posicional corrompe a capacidade preditiva do modelo de longo prazo
(LTSF).

Na tentativa de consertar o decaimento da ordem cronol�ogica em subcamadas profundas, a lite-
ratura recente tem desenvolvido esquemas de codi�ca�c~ao cada vez mais complexos e sobrepostos, a
exemplo do Temporal Positional Encoding (T-PE). Essa estrutura metodol�ogica atua combinando
matrizes geom�etricas tradicionais a componentes semânticos altamente avan�cados, calculando o
grau de similaridade vetorial entre tokens em diferentes posi�c~oes para identi�car dependências tem-
porais intrincadas independentemente das localiza�c~oes absolutas no lote de dados [8]. Contudo,
esse artif��cio so�sticado eleva de maneira assint�otica a complexidade algor��tmica e o consumo de
mem�oria do modelo de regress~ao. Avalia�c~oes emp��ricas rigorosas sobre as sobrecargas de treina-
mento comprovam que t�ecnicas avan�cadas de posicionamento imp~oem penalidades computacionais
superlativas; arquiteturas operando com T-PE exigem tempos computacionais at�e 2,79 vezes supe-
riores em compara�c~ao aos tensores �xos senoidais cl�assicos [9], denotando uma ine�ciência severa.
Consequentemente, para a infraestrutura 5G padronizada, que exige recon�gura�c~oes dinâmicas de
latência ultrabaixa para fatias cr��ticas de servi�cos (URLLC), a implementa�c~ao de Transformers
atrelados a mitigadores posicionais algor��tmicos lentos torna a abordagem impratic�avel e inferior
�as redes recorrentes, como a arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM) e topologias lineares
diretas, que processam a cronologia intrinsecamente e com custo computacional consideravelmente
menor.

2.3 Finite-Sample Gap e o Colapso Autoregressivo

Para al�em da ine�ciência das codi�ca�c~oes posicionais na captura da ordem temporal, os Transfor-
mers enfrentam limita�c~oes matem�aticas insuper�aveis no espa�co de representa�c~ao de caracter��sticas.
Se por um lado o modelo consagrou-se no estado da arte ao suprimir a recorrência em favor de
um mecanismo exclusivo de autoaten�c~ao [6], por outro provou-se que o levantamento tensorial ge-
rado por esse mecanismo introduz graus de liberdade excessivos e matematicamente opacos [15].
Dessa forma, a aplica�c~ao direta dessa arquitetura em regress~oes temporais cont��nuas �e obstru��da
por rigorosas fronteiras te�oricas.

O estudo anal��tico de Zhou et al. [14], publicado em 2025, investiga o mecanismo estat��stico
da Autoaten�c~ao Linear (Linear Self-Attention - LSA) contrastando-o com estimadores cl�assicos
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como o M�etodo dos M��nimos Quadrados Ordin�arios (OLS). Ao analisar a aplica�c~ao do mecanismo
de aten�c~ao �a modelagem de processos estritamente autorregressivos, os autores provam matema-
ticamente a existência de uma "lacuna estrita de amostra �nita"(strict �nite-sample gap). Sob
um regime de amostragem �nita, realidade inerente �a coleta cont��nua de tr�afego em redes f��sicas,
a demonstra�c~ao estabelece que o limite inferior de erro preditivo do Transformer �e estrutural-
mente superior ao de uma regress~ao linear OLS comum. Consequentemente, mesmo sob parame-
triza�c~ao �otima, arquiteturas baseadas em aten�c~ao conseguem apenas rastrear e simular a e�ciência
de equa�c~oes lineares simples, sendo matematicamente bloqueadas de super�a-las em predi�c~oes de
longo prazo.

Essa limita�c~ao basal no espa�co de representa�c~ao agrava-se severamente no cen�ario de previs~ao
temporal de m�ultiplos passos iterativos (multi-step forecasting). Durante a decodi�ca�c~ao, o modelo
atua de forma autorregressiva ao consumir suas pr�oprias previs~oes como entradas subsequentes,
dinâmica denominada Chain-of-Thought Rollout. Contudo, no dom��nio de s�eries temporais estri-
tas, essa mecânica induz um colapso estrutural. Devido �a lacuna de amostra �nita previamente
mencionada, as inferências locais do modelo introduzem pequenos desvios residuais de variância
e, ao retroalimentar esses erros sucessivamente na matriz de entrada para estender o horizonte
preditivo, os res��duos acumulam-se e s~ao ampli�cados a uma taxa exponencial. Como resultado do
ac�umulo de erro, a arquitetura perde a coerência causal temporal, colapsando inevitavelmente a
sua previs~ao para a m�edia do processo ou dissipando seu sinal em ru��dos infrut��feros para o controle
da rede.

No escopo do provisionamento de recursos via Network Slicing em redes 5G, essas limita�c~oes
matem�aticas inviabilizam a aplica�c~ao pr�atica de Transformers. O mecanismo de autoaten�c~ao imp~oe
uma complexidade computacional quadr�atica O(n2d) atrelada �a extens~ao da sequência temporal
analisada. Arcar com essa massiva sobrecarga de processamento e mem�oria torna-se insustent�avel
perante a comprova�c~ao de que o modelo falha estruturalmente em superar preditores lineares sim-
ples e sofre degenera�c~ao exponencial de erro em m�ultiplos passos [6] [25]. Especialmente em fatias
de miss~ao cr��tica (URLLC), que operam sob restri�c~oes de latência na escala de sub-milissegundos e
tolerância zero a falhas, o uso de algoritmos morosos e suscet��veis a colapsos preditivos viola direta-
mente os requisitos operacionais da rede. Portanto, o rigor arquitetural exige a ado�c~ao de topologias
estritamente causais e e�cientes, a exemplo de LSTMs, redes lineares e ensembles, que preservam a
integridade cronol�ogica dos dados com baixo custo computacional, garantindo a agilidade necess�aria
para a recon�gura�c~ao dinâmica do sistema.

3 Arquiteturas Preditivas de Baixa Latência

As limita�c~oes estruturais intr��nsecas ao mecanismo de autoaten�c~ao impulsionam uma forte transi�c~ao
na literatura moderna rumo a topologias estritamente livres de aten�c~ao (attention-free) [24] [25].
Conforme explorado por Z. Chong [15], essa quebra de paradigma fundamenta-se na necessidade de
abandonar a densa matriz de intera�c~oes globais. O objetivo central dessa fuga arquitetural �e escapar
do custo computacional elevado gerado pelo levantamento tensorial no espa�co de caracter��sticas
gerado pelas intera�c~oes pareadas de longo alcance. Sob o rigor anal��tico, a formula�c~ao cl�assica do
Transformer imp~oe uma complexidade quadr�atica de tempo e de aloca�c~ao de mem�oria. O cômputo
pareado da matriz de aten�c~ao escalona a sua sobrecarga matem�atica na ordem exata de O(L2:d)
em rela�c~ao ao comprimento da sequência L. Consequentemente, essa intratabilidade algor��tmica
torna a arquitetura invi�avel para o monitoramento cont��nuo e em tempo real exigido pelo n�ucleo
das redes 5G.

Diante dessa inviabilidade pr�atica no plano de controle, a literatura do estado da arte mostra
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mudan�cas cruciais no paradigma preditivo. Segundo A. Zheng et al. [7] abordagens extremamente
mais simples, baseadas puramente em regress~ao linear, s~ao capazes de superar os pesados modelos
de aten�c~ao em m�etricas de precis~ao, fornecendo, al�em de latência de inferência drasticamente infe-
rior, um menor consumo de mem�oria do sistema. Essa superioridade preditiva desses estimadores
causais decorre do tratamento matricial das sequências de entrada. Ao contr�ario das redes basea-
das em aten�c~ao, cujos algoritmos distribuem pesos de correla�c~ao global de forma estruturalmente
invariante �a permuta�c~ao, os preditores de base linear n~ao suprimem e n~ao destroem a ordem cro-
nol�ogica dos eventos [7]. Essa preserva�c~ao natural da direcionalidade mitiga a perda irrecuper�avel
de informa�c~oes temporais durante a agrega�c~ao matem�atica dos dados, consequentemente evitando o
colapso estrutural das sequências iterativas. Tal robustez torna esses modelos as solu�c~oes anal��ticas
ideais para satisfazer aos rigorosos or�camentos de baixa latência e aos SLAs cr��ticos de precis~ao
impostos pelo fatiamento de rede no ecossistema 5G.

Com o intuito de apresentar o ferramental de mitiga�c~ao desse gargalo de engenharia, detalhare-
mos adiante o n�ucleo de funcionamento de quatro arquiteturas leves. Nas subse�c~oes subsequentes,
explorar-se-�a sequencialmente a robusta decomposi�c~ao estrutural provida pela arquitetura DLinear,
a capacidade causal de reten�c~ao de mem�oria executada pelas LSTMs, a r�apida extra�c~ao de carac-
ter��sticas espa�co-temporais das CNNs 1D, culminando na demonstra�c~ao da estabilidade e precis~ao
garantidas pelas abordagens matem�aticas h��bridas via Ensembles.

3.1 DLinear e a Decomposi�c~ao Estrutural

A arquitetura preditiva DLinear materializa a transi�c~ao metodol�ogica do estado da arte rumo a
solu�c~oes mais simples e livres de aten�c~ao [7]. Em contraposi�c~ao �a massiva complexidade matem�atica
e tensorial dos Transformers, este modelo fundamenta o seu mapeamento preditivo na decomposi�c~ao
estrutural, uma cl�assica t�ecnica de an�alise de s�eries temporais. Para processar a sequência hist�orica
de entrada, a topologia aplica algoritmicamente um �ltro de m�edias m�oveis de forma direta sobre
os dados brutos de telemetria. Essa rigorosa opera�c~ao de �ltragem extrai a trajet�oria cont��nua
da s�erie e separa a informa�c~ao em dois componentes operacionais distintos: a Tendência (Trend)
global e o Res��duo sazonal (Remainder), que isola as 
utua�c~oes e periodicidades intr��nsecas ao 
uxo
cont��nuo de tr�afego.

Uma vez estabelecida a separa�c~ao dos tensores, a mecânica de inferência da arquitetura atua
de maneira incisiva, estritamente paralela e alg�ebrica. O modelo descarta o conceito de aprendi-
zado em redes ocultas profundas e aloca duas redes lineares diretas de camada �unica, designando
um processador linear autônomo para cada componente do sinal extra��do. O c�alculo das predi�c~oes
ocorre atrav�es de uma opera�c~ao pontual de soma ponderada, na qual a matriz de pesos da regress~ao
projeta o horizonte passado diretamente para o futuro esperado. Ao �nal desse processo, o algo-
ritmo simplesmente soma os resultados preditivos das duas camadas isoladas, gerando a resposta
consolidada para a predi�c~ao temporal.

Sob a �otica operacional do provisionamento de recursos no 5G, a regress~ao para essa abor-
dagem estritamente arquitetônica revela vantagens insubstitu��veis de engenharia. Desprovido por
completo do massivo levantamento computacional imposto pelo mecanismo de autoaten�c~ao pareado,
o algoritmo atinge o auge da agilidade anal��tica, processando lotes de dados em uma complexidade
temporal estritamente linear. A elimina�c~ao das opera�c~oes de correla�c~ao global encolhe o consumo de
mem�oria da rede a n��veis in�nitesimais [7] quando escalonado contra modelos profundos, entregando
velocidades de inferência excepcionalmente r�apidas. Em cen�arios pr�aticos, essa performance enxuta
se adequa com exatid~ao aos rigorosos or�camentos algor��tmicos e �a latência ultrabaixa requisitada
pelas instâncias dinâmicas de fatiamento de rede.

Para al�em das valida�c~oes te�oricas, a superioridade estat��stica da arquitetura DLinear pode ser
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comprovada empiricamente em diversas instâncias de alta estocasticidade. Conforme documentado
no desa�o Baidu KDD Cup 2022 [16], essa topologia foi submetida a cen�arios de miss~ao cr��tica
preditiva no escopo de gera�c~ao de energia e�olica, cuja matriz �e caracterizada por altas variabilidade
e imprevisibilidade natural de fornecimento. Nesse dom��nio competitivo, o modelo linear superou
com larga margem os estimadores globais baseados em aten�c~ao, mostrando sua alta e�c�acia em
generalizar comportamentos vol�ateis, como aqueles esperados do tr�afego instanciado nas fatias de
redes 5G.

Apesar do expressivo ganho de responsividade e de processamento computacional, a formula�c~ao
matem�atica estritamente linear insere inevit�aveis limita�c~oes representacionais no n�ucleo do mo-
delo. Uma vez que as inferências baseiam-se em proje�c~oes puramente espaciais de camada �unica,
a arquitetura linear denota consider�avel di�culdade estat��stica perante perturba�c~oes ca�oticas. Es-
peci�camente, o preditor demonstra menor destreza caso a s�erie de dados sofra invers~oes abruptas
ou mudan�cas n~ao-lineares curtas e complexas de curt��ssima dura�c~ao. Essa restri�c~ao te�orica perante
picos e vales agressivos corrobora o imperativo de mapear topologias subsequentes. Torna-se vital
avaliar arquiteturas dotadas da capacidade de reter mem�oria temporal cont��nua e processar fortes

utua�c~oes, sem comprometer o paralelismo veloz exigido para o n�ucleo celular m�ovel.

3.2 Long Short-Term Memory (LSTM) e a Reten�c~ao de Ordem Temporal

A arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM) consolidou-se na literatura cient���ca como uma
das topologias de base mais robustas para a modelagem de dados estritamente cronol�ogicos. Con-
forme evidenciado no estado da arte referente ao tratamento anal��tico de s�eries temporais, essa rede
provou a sua elevada e�c�acia em capturar dependências de longo prazo em dom��nios sequenciais
variados [10]. Historicamente, o sucesso do estimador foi inicialmente alavancado pelas suas ex��mias
precis~oes em instâncias de alta complexidade, tais como os dom��nios de reconhecimento de fala e
processamento para a gera�c~ao de texto.

A formula�c~ao matricial dessa rede foi introduzida na literatura pelo trabalho de Hochreiter e
Schmidhuber [17], em 1997, em um projeto arquitetural que objetivava solucionar a dissipa�c~ao e
explos~ao do gradiente, fenômenos matem�aticos que a
igiam irremediavelmente as redes recorrentes
cl�assicas durante a etapa de otimiza�c~ao de longas sequências devido �a multiplica�c~ao sucessiva das
derivadas da fun�c~ao de perda para o processamento iterativo. Posteriormente, o rigor anal��tico do
modelo foi signi�cativamente elevado em 1999, mediante a contribui�c~ao de Gers et al. [18], com
a introdu�c~ao da porta de esquecimento na matriz de processamento. A incorpora�c~ao desse �ltro
algor��tmico dotou a rede da capacidade de descartar proativamente dados temporais obsoletos,
otimizando a reten�c~ao cont��nua e impedindo a satura�c~ao de mem�oria.

Matematicamente, a integridade da informa�c~ao ao longo do vetor hist�orico �e mantida intacta
pelo cont��nuo estado de c�elula. O 
uxo informacional em seu interior �e rigorosamente regulado
por portas n~ao lineares atuando em s�erie. A porta de esquecimento, por sua vez, atua �ltrando
algoritmicamente a mem�oria da rede, gerando uma escala exata de zero a um que dita qual fra�c~ao
temporal da itera�c~ao anterior ser�a eliminada e qual ser�a propagada adiante.

Simultaneamente �a �ltragem algor��tmica do estado anterior, a �algebra celular prepara a assi-
mila�c~ao cont��nua dos novos eventos de telemetria da rede. Paralelamente, a porta de entrada opera
quanti�cando a magnitude da informa�c~ao no instante atual que deve ser agregada ao sistema. Esse
cruzamento de matrizes resulta em uma opera�c~ao puramente aditiva no estado de c�elula, fundindo
a mem�oria causal pr�evia com o novo dado observado na sequência [19].

Sob a �otica te�orica da modelagem sequencial profunda, essa topologia consegue contrapor as
problem�aticas matem�aticas inerentes aos Transformers. A arquitetura baseada no mecanismo de
autoaten�c~ao atua mapeando o espa�co de dados atrav�es do pareamento cruzado e processamento
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global das instâncias, perdendo a direcionalidade intr��nseca da s�erie. Em contrapartida, as re-
des LSTM processam o hist�orico temporal operando de forma estritamente causal e isoladamente
direcionada.

Devido �a sua mecânica estrutural baseada em retroalimenta�c~ao de estado c��clica e progressiva,
a arquitetura LSTM ret�em a ordem temporal de forma natural ao absorver a sequência de maneira
inerente ao seu processamento passo a passo. Isso elimina completamente a necessidade de inje�c~oes
arti�ciais de PE na base dos dados, permitindo que a direcionalidade da s�erie deixe de ser uma
abstra�c~ao espacial for�cada e se estabele�ca como a base de propaga�c~ao do sinal preditivo dentro do
caminho da rede.

Apesar da comprovada precis~ao em reter a exata causalidade temporal, a arquitetura LSTM
possui uma limita�c~ao algor��tmica severa intr��nseca �a sua topologia. Como sua opera�c~ao celular �e
estritamente iterativa e sequencial, o cômputo da rede no instante de tempo atual depende obri-
gatoriamente da resolu�c~ao integral do estado oculto pr�evio. Essa restri�c~ao cronol�ogica inviabiliza
o paralelismo simultâneo dos dados durante a fase de treinamento, fazendo com que o tempo de
convergência computacional do modelo seja ampliado de forma expressiva. No cen�ario de orques-
tra�c~ao do 5G, em que os or�camentos de latência s~ao cr��ticos, essa dependência algor��tmica justi�ca
a ado�c~ao de abordagens mais velozes, com possibilidade de paraleliza�c~ao.

3.3 CNN 1D para Extra�c~ao de Caracter��sticas Locais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs), embora originalmente concebidas e consolidadas como
a arquitetura dominante em tarefas de vis~ao computacional, demonstraram e�c�acia expressiva na
modelagem estat��stica de sequências unidimensionais. No escopo preditivo de s�eries temporais,
a literatura do estado da arte evidencia a not�oria capacidade destas topologias param�etricas na
extra�c~ao de caracter��sticas e no reconhecimento exato de padr~oes espaciais locais subjacentes aos
dados [10]. A sua opera�c~ao matem�atica fundamental repousa sobre a camada estrita de convolu�c~ao
(Conv1D), que atua por interm�edio de �ltros convolucionais deslizantes que varrem a extens~ao
cont��nua da sequência temporal observada. Tais matrizes processam blocos num�ericos restritos a
cada passo iterativo, projetando janelas locais diretas em vetores de caracter��sticas latentes. Esse
cruzamento de dados insere n~ao-linearidade anal��tica no mapeamento preditivo, frequentemente oti-
mizado por fun�c~oes de ativa�c~ao, extraindo atributos prim�arios da telemetria com extrema e�ciência
e viabilizando o foco em dependências de curto prazo.

Para o rigoroso gerenciamento de recursos no n�ucleo 5G, essa robusta capacidade de mapear
correla�c~oes e caracter��sticas restritas constitui um mecanismo anal��tico ideal. O tr�afego alocado sob
a orquestra�c~ao de fatias de rede �e intrinsecamente permeado por demandas operacionais dinâmicas
e de alta volatilidade local. Ao aplicar o processamento matricial da camada Conv1D, os �ltros
conseguem identi�car de imediato os picos e vales abruptos inerentes a essas severas 
utua�c~oes
instantâneas de largura de banda.

Esse cen�ario de necessidade responsiva local r�apida explicita uma falha estrutural fundamen-
tal das redes baseadas em intera�c~oes globais cont��nuas, como �e o caso do mecanismo de aten�c~ao
global do Transformer que, por for�car o pareamento cruzado irrestrito e pulverizar excessivamente
o seu foco ao longo de toda a extens~ao temporal, frequentemente falha em capturar anomalias
concentradas. Em contraste a esse processamento difuso e invariante �a permuta�c~ao, a convolu�c~ao
unidimensional consegue isolar perfeitamente o padr~ao espacial da rajada de dados. Esse isola-
mento dota o sistema de controle de extrema agilidade, retendo a assinatura exata das mudan�cas
repentinas sem o peso do processamento denso.

Apesar da enorme agilidade na extra�c~ao matem�atica de atributos perante anomalias estoc�asticas
pontuais, o processamento puramente convolucional apresenta uma severa limita�c~ao arquitetural
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de base: uma vez que os �ltros atuam limitados �as fronteiras exatas do seu campo receptivo de
observa�c~ao, o modelo, quando operando de maneira isolada, �e incapaz de inferir o contexto hist�orico
global da s�erie, de modo que a topologia carece de uma matriz de mem�oria de longo prazo inerente
[20]. Consequentemente, a CNN n~ao possui a capacidade inata de correlacionar eventos temporais
sistêmicos que estejam cronologicamente distantes entre si na linha do tempo.

Visando solucionar esse gargalo anal��tico e mitigar a limita�c~ao receptiva das matrizes locais, a
literatura contemporânea prop~oe a fus~ao topol�ogica de arquiteturas profundas [10]. A integra�c~ao
entre a r�apida extra�c~ao de caracter��sticas locais executada pela convolu�c~ao e a robusta reten�c~ao
sequencial inerente �as c�elulas recorrentes (LSTM) origina um novo paradigma em estabilidade pre-
ditiva: as abordagens h��bridas CNN-LSTM, frequentemente consolidadas sob a forma de Ensembles
modulares. Com o prop�osito de embasar essa superioridade algor��tmica, a subse�c~ao subsequente
detalhar�a essa convergência matem�atica, demonstrando como a hibridiza�c~ao consolida a infraestru-
tura de�nitiva para a aloca�c~ao preditiva de fatias 5G sob rigorosa baixa latência.

3.4 Abordagens H��bridas (Ensembles)

A otimiza�c~ao matem�atica da precis~ao preditiva encontra o seu �apice metodol�ogico nas aborda-
gens h��bridas (Ensembles). A premissa anal��tica central dessa topologia consiste em combinar as
predi�c~oes iterativas geradas por m�ultiplos modelos subjacentes para mitigar as limita�c~oes estrutu-
rais inerentes a cada arquitetura quando operada de forma isolada. Essa fus~ao estrat�egica viabiliza
a integra�c~ao de caracter��sticas informacionais complementares, tornando algoritmicamente poss��vel,
por exemplo, uni�car a extrema e�c�acia extratora da rede CNN 1D para caracter��sticas espaciais
abruptas com a s�olida capacidade causal de reten�c~ao da ordem cronol�ogica provida pelas c�elulas
LSTM. O trunfo fundamental desse encapsulamento reside na habilidade de alcan�car m�etricas de
precis~ao rigorosas sem incorrer no severo custo computacional de ordem quadr�atica imposto pelos
preditores globais baseados em mecanismos de autoaten�c~ao.

A superioridade estat��stica dessa hibridiza�c~ao foi categoricamente validada no escopo do geren-
ciamento de telecomunica�c~oes pelo estudo conduzido por Ferreira et al. [3]. No artigo publicado em
2021, foi proposto um robusto framework de previs~ao distribu��do, projetado para operar o cruza-
mento de algoritmos em tempo real. Essa arquitetura concorrente foi submetida a instâncias reais
de telemetria, predizendo a dinâmica de tr�afego de fatias operacionais oriundas de uma rede veicular
e de uma infraestrutura celular 4G. As avalia�c~oes emp��ricas constataram que a orquestra�c~ao de mo-
delos Ensemble, integrando simultaneamente instâncias de Redes Neurais Feed-Forward (FFNN),
redes recorrentes (LSTM) e algoritmos de regress~ao, resultou invariavelmente no mais alto de-
sempenho preditivo. A combina�c~ao puramente matem�atica das sa��das dessas diferentes topologias
minimizou o erro residual e superou com folga a exatid~ao alcan�cada pelos estimadores cl�assicos e
profundos operando solitariamente.

Para o panorama rigoroso do fatiamento de rede no ecossistema 5G, a implementa�c~ao de esti-
madores h��bridos de alt��ssima exatid~ao viabiliza o genu��no gerenciamento autônomo e dinâmico dos
recursos virtuais. A precis~ao consolidada pelos Ensembles prov�em o plano de controle de insumos
vitais para antever o comportamento das fatias, permitindo que as instâncias l�ogicas executem ajus-
tes proativos nos limiares de aloca�c~ao de largura de banda, redistribuindo capacidades sistêmicas
imediatamente antes de os surtos de tr�afego ocorrerem. Consequentemente, o sistema previne de
forma efetiva o congestionamento local e evita a queda de requisi�c~oes de usu�arios. Tais proprie-
dades atestam que as metodologias h��bridas formam a espinha dorsal matem�atica necess�aria para
sustentar a con�abilidade cr��tica e a extrema baixa latência demandadas pelo provisionamento
ininterrupto no n�ucleo 5G.

Apesar de viabilizar o gerenciamento proativo da rede 5G com alta precis~ao, a ado�c~ao de abor-
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dagens Ensemble imp~oe certas limita�c~oes operacionais atreladas ao seu alto custo computacional. A
execu�c~ao simultânea de m�ultiplos modelos preditivos profundos, al�em de aumentar expressivamente
o tempo global exigido para o treinamento do sistema, tamb�em exige um consumo substancialmente
maior de mem�oria e de processamento durante a etapa cont��nua de inferência [3]. Somado a essa
sobrecarga de hardware, a plena e�ciência do estimador depende de uma calibragem matem�atica
cuidadosa da fun�c~ao agregadora da camada �nal, tornando imperativo de�nir a t�ecnica exata que
estipular�a como as sa��das individuais de cada rede ir~ao compor a resposta consolidada do sistema.

4 Metodologia e Estudo Ablativo

Nesta se�c~ao, detalharemos o arcabou�co pr�atico desenvolvido a �m de validar as hip�oteses formuladas
nas se�c~oes te�oricas preliminares deste trabalho. Os arquivos, scripts e notebook de treinamento
concorrente que d~ao suporte a este cap��tulo encontram-se documentados e dispon��veis no reposit�orio
p�ublico do projeto: https://github.com/HaylaPBV/MC030.

O cerne experimental deste projeto reside na predi�c~ao cont��nua e multivariada do volume de
requisi�c~oes de tr�afego associado a três fatias l�ogicas de rede no padr~ao 5G: eMBB (enhanced Mo-
bile Broad Band), mMTC (massive Machine Type Communication) e URLLC (Ultra Reliable Low
Latency Communication). Esta modelagem con�gura-se como um problema de previs~ao de s�eries
temporais de longo prazo (abreviada como LTSF, do inglês Long-Term Time Series Forecasting),
cujo objetivo �e viabilizar o gerenciamento e a aloca�c~ao proativa de recursos virtuais no plano de
controle do n�ucleo celular m�ovel. Para consolidar esse prop�osito de engenharia, promovemos um
benchmarking computacional entre o modelo do estado da arte baseado em aten�c~ao por blocos,
o PatchTST, e arquiteturas de aprendizado profundo de menor complexidade, representadas por
redes convolucionais unidimensionais (CNN 1D), redes recorrentes (LSTM) e estimadores baseados
em decomposi�c~ao linear (DLinear). Adicionalmente, a compara�c~ao engloba o tradicional m�etodo es-
tat��stico sazonal univariado Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) e abor-
dagens de composi�c~ao h��brida, permitindo uma an�alise multifacetada dessas tecnologias perante os
exigentes SLAs das redes 5G.

O 
uxo de trabalho adotado, mapeado gra�camente na Figura 1, estrutura-se em seis etapas
l�ogicas e sequenciais projetadas para garantir o rigor metodol�ogico do projeto. O pipeline se inicia
com a coleta dos logs brutos de tr�afego 5G, os quais s~ao submetidos a uma etapa de agrega�c~ao
por slice para consolidar o volume de requisi�c~oes hor�arias nas fatias l�ogicas da rede. Na sequência,
realizamos a divis~ao cronol�ogica das s�eries na propor�c~ao de 70% para treinamento e 30% para
teste, aplicando-se de forma concomitante a normaliza�c~ao Z-score parametrizada estritamente com
os dados de treino. Esses dados normalizados alimentam o algoritmo de janelamento deslizante (do
inglês, sliding windows), que gera as matrizes hist�oricas de entrada e os alvos de proje�c~ao sob a
estrat�egia de previs~ao Direct Multi-Step (DMS). O processo segue para o treinamento concorrente
das arquiteturas, confrontando o modelo PatchTST com os baselines neurais, o m�etodo estat��stico
e a abordagem h��brida. Finalmente, o 
uxo �e conclu��do na etapa de avalia�c~ao e benchmarking,
na qual as m�etricas de erro quadr�atico m�edio (MSE) e erro absoluto m�edio (MAE) s~ao calculadas
na escala real ap�os a desnormaliza�c~ao das previs~oes e avaliamos comparativamente os resultados
obtidos pelos modelos.

Dentro desse ecossistema comparativo, a arquitetura Transformer (especi�camente o modelo
PatchTST) recebeu um papel de destaque na investiga�c~ao por se consolidar na literatura contem-
porânea como o estado da arte para o processamento de sequências temporais longas. Contudo,
devido �a alta periodicidade di�aria do tr�afego e ao tamanho reduzido do conjunto de dados coletado,
modelos de alta capacidade baseados em aten�c~ao global s~ao severamente desa�ados pelo risco de
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Figura 1: Diagrama representativo do pipeline do 
uxo de trabalho.

sobreajuste (over�tting). Para diagnosticar de forma cient���ca as falhas estruturais dessa arquite-
tura nesse cen�ario restrito e avaliar t�ecnicas de mitiga�c~ao desse problema, executou-se um estudo
de abla�c~ao sistem�atico focado exclusivamente no PatchTST.

Esta se�c~ao est�a organizada de modo a descrever sequencialmente as etapas de implementa�c~ao
pr�atica. Nas se�c~oes subsequentes, detalharemos os algoritmos e procedimentos de pr�e-processamento
de dados e o janelamento de s�eries. Em seguida, apresentaremos a parametriza�c~ao e infraestrutura
de codi�ca�c~ao das arquiteturas neurais implementadas e, por �m, mapearemos as diretrizes meto-
dol�ogicas e as varia�c~oes param�etricas estipuladas para a condu�c~ao do estudo de abla�c~ao sistem�atico
do modelo Transformer, compondo o panorama emp��rico no qual as hip�oteses de modelagem pre-
ditiva ser~ao de�nitivamente testadas.

4.1 Pr�e-processamento, Divis~ao e Normaliza�c~ao dos dados

A acur�acia e a validade matem�atica de modelos de Deep Learning voltados ao provisionamento
proativo de recursos de rede dependem, sumariamente, do rigor empregado na etapa de pr�e-
processamento e tratamento dos dados. Neste projeto, a modelagem baseia-se nos registros ex-
tra��dos do framework de simula�c~ao realista DeepSlice, desenvolvido originalmente por Thantharate
et al. [2]. O dataset original consiste em uma base sint�etica estruturada contendo mais de 65.000
requisi�c~oes discretas de plano controle, mapeando o comportamento de conex~oes e dispositivos na
infraestrutura celular m�ovel. Cada registro bruto �e caracterizado por um conjunto heterogêneo de
vari�aveis e Indicadores-Chave de Desempenho (KPIs) de rede e do pr�oprio equipamento de usu�ario
(UE), especi�camente: o tipo de caso de uso, a categoria do terminal m�ovel, a tecnologia de r�adio
suportada, o dia da semana, a hora da solicita�c~ao, o identi�cador de classe de servi�co, al�em das
m�etricas de con�abilidade e latência.

A utiliza�c~ao desta base de dados imp~oe, contudo, uma profunda mudan�ca de paradigma me-
todol�ogico frente �a literatura original do DeepSlice. Em sua concep�c~ao original, o dataset fora
empregado em uma modelagem para uma tarefa de classi�ca�c~ao est�atica e pontual, cujo objetivo
restringia-se a determinar a fatia ideal para um dispositivo previamente desconhecido. O presente
trabalho prop~oe uma abordagem distinta ao reformular o problema como uma tarefa de regress~ao
multivariada de s�eries temporais de longo prazo, modelando o 
uxo dinâmico e concorrente das
fatias ao longo de um horizonte cont��nuo.

A �m de consolidar essa reestrutura�c~ao cronol�ogica, as transa�c~oes discretas foram agregadas
temporariamente em intervalos regulares de 1 hora. O procedimento de mapeamento processa as
vari�aveis categ�oricas de tempo: os dias da semana de segunda-feira a domingo s~ao convertidos em
inteiros sequenciais no intervalo de 0 a 6, enquanto a hora bruta di�aria �e disposta no intervalo
computacional padr~ao de 0 a 23. A partir dessa correspondência temporal, estabelecemos o ��ndice
linear cont��nuo denominado hour index por meio da aplica�c~ao da equa�c~ao:
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hour index = day of week � 24 + hour of day (2)

Essa transforma�c~ao alg�ebrica mapeia um total de 168 timestamps sequenciais, cobrindo de modo
ininterrupto e cronol�ogico o ciclo completo de uma semana de telemetria, conforme ilustrado na
Figura 2.

Figura 2: S�erie temporal agregada do volume de requisi�c~oes hor�arias por fatia (eMBB, URLLC e
mMTC) ao longo de uma semana.

A consolida�c~ao deste dataframe agregado foi implementada por meio de manipula�c~oes vetori-
zadas na biblioteca Pandas. Inicialmente, �e feito o agrupamento dos dados (groupby) sob a chave
composta pelas vari�aveis hour index e Slice Type (Output), aplicando a fun�c~ao de contagem
de instâncias (size). Posteriormente, a opera�c~ao de pivotamento (unstack) transp~oe a vari�avel
categ�orica do tipo de fatia l�ogica da orienta�c~ao por linhas para colunas individuais de resposta,
parametrizando a substitui�c~ao de valores ausentes por zero a �m de mitigar poss��veis descontinui-
dades no sinal f��sico da rede decorrentes de eventuais horas sem registros associados. Finalmente,
a s�erie temporal �e reconstru��da sob um ��ndice de intervalo completo (RangeIndex) de 0 a 167,
garantindo a existência formal de todas as 168 horas cont��nuas, conforme exibido pelo excerto de
c�odigo disposto na Listing 1. Dessa forma a base multivariada resultante passa a ser representada
por três vari�aveis cont��nuas que mapeiam o volume de requisi�c~oes por hora correspondentes aos
servi�cos das fatias eMBB, URLLC e mMTC.

Listing 1: C�odigo de agrega�c~ao hor�aria e pivotamento de fatias l�ogicas

1 day_map = {

2 ’Monday ’: 0, ’Tuesday ’: 1, ’Wednesday ’: 2, ’Thursday ’: 3,

3 ’Friday ’: 4, ’Saturday ’: 5, ’Sunday ’: 6

4 }

5

6 df[’day_of_week ’] = df[’Day ( Input4 )’]. map( day_map )

7 df[’hour_of_day ’] = df[’Time ( Input 5) ’]. astype (int) - 1 # passa para 0..23

8 df[’hour_index ’] = df[’day_of_week ’] * 24 + df[’hour_of_day ’]

9

10 # Sanity check

11 assert df[’day_of_week ’]. notna ().all () , ’Algum nome de dia nao foi mapeado .’

12 assert df[’hour_of_day ’]. between (0, 23).all () , ’Hora fora do intervalo 0..23. ’

13

14 agg = (

15 df. groupby ([ ’hour_index ’, ’Slice Type ( Output )’])
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16 .size ()

17 . unstack ( fill_value =0)

18 . rename_axis ( columns =None)

19 )

20

21 full_index = pd. RangeIndex ( start =0, stop =7 * 24, name=’hour_index ’)

22 agg = agg. reindex ( full_index , fill_value =0)

23

24 for col in [’eMBB ’, ’URLLC ’, ’mMTC ’]:

25 if col not in agg. columns :

26 agg[col] = 0

27 agg = agg [[ ’eMBB ’, ’URLLC ’, ’mMTC ’]]. astype (np. int64 )

O conjunto de dados resultante ap�os a agrega�c~ao �e, ent~ao, submetido ao processo de parti�c~ao
para treino e teste. Como se trata de uma an�alise de s�eries temporais, o particionamento deve obe-
decer estritamente aos preceitos de causalidade e ordenamento cronol�ogico natural, rejeitando de
forma absoluta o embaralhamento aleat�orio de registros convencional da ciência de dados tradicio-
nal. Essa restri�c~ao direcional visa reproduzir �elmente o cen�ario real de monitoramento no n�ucleo
da rede 5G e impedir categoricamente o vazamento de dados, o qual inviabilizaria a generaliza�c~ao
do modelo ao permitir que informa�c~oes do futuro contaminassem indevidamente a otimiza�c~ao pa-
ram�etrica das redes. Desse modo, adotamos uma propor�c~ao de divis~ao sequencial de 70/30, de
modo que o conjunto de treinamento engloba as primeiras 117 horas da semana (timestamps 0 a
116), enquanto o conjunto de teste abrange as 51 horas �nais (timestamps 117 a 167), conforme
apresentado pela Figura 3.

Figura 3: Representa�c~ao gr�a�ca do split sequencial cronol�ogico, demarcando a fronteira de separa�c~ao
entre os conjuntos de treinamento e teste.

Finalmente, visando estabilizar a magnitude dos gradientes e acelerar a convergência anal��tica
das arquiteturas neurais, aplica-se o processo de padroniza�c~ao estat��stica por escala Z-score sobre
as s�eries temporais. Conforme con�rmado pela literatura contemporânea [13], esse tratamento �e
indispens�avel devido �a diferen�ca de amplitude e do volume m�edio de solicita�c~oes registradas em cada
fatia de servi�co, cujas ordens de grandeza s~ao inerentemente desequilibradas. O rigor metodol�ogico
estende-se ao isolamento estat��stico empregado no ajuste do escalonador: a m�edia amostral e o
desvio padr~ao de cada canal s~ao calculados de forma exclusiva sobre o conjunto de treinamento de
117 horas. Essa exata escala aprendida �e posteriormente aplicada para transformar os subconjuntos
de treino e teste. Esse isolamento rigoroso garante que o modelo otimize seus parâmetros e valide
suas predi�c~oes sem que qualquer informa�c~ao de escala real do futuro exer�ca in
uência no sinal
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normalizado. Conclu��do o processo preditivo, as proje�c~oes temporais geradas na sa��da do sistema
s~ao convertidas de volta �a escala original por interm�edio da transforma�c~ao inversa, permitindo que
o c�alculo de erros globais e por canal (MSE e MAE) re
ita de forma honesta a precis~ao pr�atica do
modelo perante as exigências reais de provisionamento de recursos no n�ucleo da rede 5G.

4.2 Estrat�egia de Janelamento Deslizante e DMS

No escopo de LTSFs e suas estrat�egias de proje�c~ao de horizontes, a literatura especializada faz
distin�c~ao de duas vertentes funcionais: a previs~ao multi-passo iterativa (do inglês, Iterated Multi-
Step, abreviado por IMS) e a previs~ao multi-passo direta (do inglês, Direct Multi-Step, abreviado
por DMS). O m�etodo IMS baseia-se na otimiza�c~ao de um estimador de passo unit�ario simples
que, durante a etapa de inferência, �e realimentado de forma recursiva com as suas pr�oprias sa��das
para construir proje�c~oes em horizontes mais longos. Conforme demonstrado por Zeng et al. [7]
e sustentado por an�alises cl�assicas de decomposi�c~ao estat��stica, por�em, a autoregress~ao recursiva
intr��nseca ao IMS sofre de um severo ac�umulo exponencial de erros de proje�c~ao, resultando em
um acentuado desvio de tendência e na degrada�c~ao r�apida da variância amostral, o que inviabiliza
a aplica�c~ao de estrat�egias recursivas cl�assicas em redes celulares de miss~ao cr��tica submetidas a
r��gidos limites de latência e con�abilidade.

Tendo em vista esse comportamento recursivo de degrada�c~ao, o presente projeto adotou estrita-
mente a estrat�egia DMS, na qual o mapeamento do hist�orico passado para o horizonte de previs~ao
futuro ocorre em um �unico passo de inferência. Sob a �otica te�orica discutida por Zeng et al. [7],
os processos autoregressivos de inferência iterativa profunda em arquiteturas baseadas em aten�c~ao
frequentemente convergem de forma prematura em dire�c~ao �a m�edia hist�orica incondicional. Ao
dispensar realimenta�c~oes anal��ticas intermedi�arias, a proje�c~ao DMS evita essa propaga�c~ao de erros
sistem�aticos pelo pipeline. Essa escolha metodol�ogica tamb�em �e capaz de assegurar velocidades
de inferência compat��veis com or�camentos de tempo de execu�c~ao restritos no n�ucleo 5G, uma vez
que transferem a complexidade do modelo para a proje�c~ao espacial direta de uma camada de sa��da
robusta.

Sob o aspecto formal da teoria de s�eries temporais, de�ne-se o sinal multivariado cont��nuo de
entrada como a matriz de observa�c~oes S = fs1; s2; :::; sT gT 2 RT �C . Nesse espa�co tensorial, a
dimens~ao cronol�ogica �e delimitada por T = 168 horas, equivalendo ao ciclo amostral completo
de uma semana de telemetria hor�aria, ao passo que C = 3 corresponde ao n�umero de canais de
vari�aveis cont��nuas monitoradas (eMBB, URLLC e mMTC). O algoritmo de janelamento deslizante
opera reestruturando sequencialmente a matriz S para extrair amostras de treinamento e valida�c~ao
a cada passo de tempo t. Assim, a matriz de hist�orico de entrada �e representada pelo tensor
de caracter��sticas Xt = [st�L+1; :::; st]

T 2 RL�C , parametrizado por uma janela de observa�c~ao
retroativa de tamanho L. Paralelamente, o alvo supervisionado correspondente ao horizonte futuro
de proje�c~ao �e de�nido pela matriz de r�otulos Yt = [st+1; :::; st+H ]T 2 RH�C , onde H denota o
horizonte preditivo projetado.

A parametriza�c~ao deste algoritmo de janelamento deslizante foi estabelecida pela fun�c~ao
Make Sliding Windows, adotando uma janela de hist�orico de L = 48 horas sob passo de desli-
zamento (stride) unit�ario igual a um e, em conformidade com os benchmarks cl�assicos de LTSF,
de�nindo dois cen�arios distintos de horizontes preditivos: o Teste 1, com H = 12 horas, e o Teste 2,
com H = 24 horas, conforme exibido no Listing 2. Embora a literatura relacionada a LTSF adote
contextos de entrada mais extensos, como um look-back de L = 96 horas, a imposi�c~ao do limite
de L = 48 horas neste trabalho foi necess�aria devido �as severas restri�c~oes dimensionais inerentes
ao conjunto de dados usado. Como o 
uxo de telemetria coletado compreende um total de ape-
nas 168 horas, a ado�c~ao de janelas de observa�c~ao retroativa excessivamente longas provocaria um
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encolhimento amostral dr�astico durante a reestrutura�c~ao dos tensores: no cen�ario do Teste 2, por
exemplo, a utiliza�c~ao de um look-back de L = 96 horas restringiria o conjunto de treinamento a
117� 96� 24 + 1 = �2 amostras, impossibilitando a tarefa.

Listing 2: C�odigo de janelamento deslizante para DMS

1 def make_sliding_windows ( series : np.ndarray , look_back : int , horizon : int ,

stride : int = 1):

2 """

3 Gera janelas deslizantes para (DMS).

4

5 Parametros

6 ----------

7 series : np.ndarray , shape (T, C)

8 Serie temporal ja normalizada . T = num. de passos , C = num. de variaveis .

9 look_back : int

10 Tamanho da janela de historico (L).

11 horizon : int

12 Tamanho do horizonte de previsao (H).

13 stride : int , default =1

14 Passo entre janelas consecutivas .

15

16 Retorna

17 -------

18 X : np.ndarray , shape (N, L, C) - historicos .

19 Y : np.ndarray , shape (N, H, C) - futuros ( alvos ).

20 """

21 if series .ndim != 2:

22 raise ValueError (f’series deve ter shape (T, C); recebido { series . shape }’)

23 T, C = series . shape

24 max_start = T - look_back - horizon + 1

25 if max_start <= 0:

26 raise ValueError (

27 f’Serie muito curta : T={T}, look_back ={ look_back }, horizon ={ horizon } ’

28 f’-> nenhuma janela possivel .’

29 )

30

31 starts = np. arange (0, max_start , stride )

32 N = len( starts )

33 X = np. empty ((N, look_back , C), dtype =np. float32 )

34 Y = np. empty ((N, horizon , C), dtype =np. float32 )

35 for i, s in enumerate ( starts ):

36 X[i] = series [s : s + look_back ]

37 Y[i] = series [s + look_back : s + look_back + horizon ]

38 return X, Y

39 # Hiperparametros globais

40 LOOK_BACK = 48

41 STRIDE = 1

42 BATCH_SIZE = 32

43 HORIZONS = [12 , 24] # Teste 1 e Teste 2

N~ao obstante a consistência matem�atica do janelamento, a segmenta�c~ao sequencial da base
de dados sob a propor�c~ao 70/30 imp~oe um desa�o de interface f��sica na borda do conjunto de
teste. Como o conjunto de treinamento engloba cronologicamente as 117 horas iniciais da s�erie
temporal, caso a forma�c~ao de janelas deslizantes fosse executada estritamente com as observa�c~oes
compreendidas no interior da parti�c~ao de teste, a gera�c~ao da primeira amostra seria inviabilizada.
Visto que o modelo preditivo requer obrigatoriamente um hist�orico de L = 48 horas de contexto
pr�evio para projetar o primeiro alvo de teste situado exatamente no timestamp 117, a ausência de
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dados pret�eritos anularia a forma�c~ao das primeiras 48 janelas de teste, comprometendo severamente
a base amostral do benchmarking comparativo.

Para mitigar esse encolhimento amostral sem violar a causalidade cronol�ogica do experimento, o
pipeline de dados executa um procedimento de concatena�c~ao pr�evia na parti�c~ao de teste, anexando
de forma direta as �ultimas L = 48 horas do conjunto de treinamento ao in��cio do vetor de teste
antes de realizar o deslizamento da janela de observa�c~ao. Esse procedimento, do ponto de vista
estat��stico, �e imune �a ocorrência de data leakage, uma vez que os dados herdados do conjunto de
treino atuam �unica e exclusivamente na composi�c~ao da matriz de caracter��sticas de hist�orico (X),
nunca integrando o conjunto de alvos supervisionados futuros (Y) avaliados pelo benchmarking. Os
r�otulos preditos pelo sistema permanecem estritamente con�nados �a janela compreendida entre os
timestamps 117 e 167, assegurando a validade estat��stica das m�etricas de erro calculadas na escala
real.

4.3 Parametriza�c~ao das Arquiteturas Baselines

Esta se�c~ao descreve a modelagem matem�atica, a topologia estrutural e os hiperparâmetros de
calibra�c~ao estabelecidos para as arquiteturas que comp~oem o ecossistema de benchmarking deste
projeto. Para avaliar de forma rigorosa se a alta complexidade computacional das t�ecnicas baseadas
em aten�c~ao global traduz-se em ganhos preditivos reais no plano de controle m�ovel, o PatchTST �e
confrontado com estimadores convolucionais, recorrentes, lineares e estat��sticos de menor sobrecarga
de processamento.

Para garantir a integridade cient���ca e a comparabilidade direta dos resultados, todos os esti-
madores neurais foram submetidos a um protocolo experimental uni�cado, isto �e, compartilhando
as mesmas parti�c~oes cronol�ogicas de dados, o mesmo escalonador estat��stico e s~ao expostos exata-
mente aos mesmos cen�arios de janelamento deslizante sob horizontes de previs~ao de 12 e 24 horas.
Nas subse�c~oes subsequentes, detalharemos as equa�c~oes de transi�c~ao de estado, as especi�cidades de
implementa�c~ao do PyTorch para o tratamento multidimensional de fatias de rede 5G e as rotinas
de otimiza�c~ao adotadas para cada classe de modelo preditivo.

4.3.1 Protocolo Geral de Treinamento

Visando garantir a con�abilidade das an�alises comparativas das redes neurais profundas, estabele-
cemos uma padroniza�c~ao do ambiente de execu�c~ao e das diretrizes de otimiza�c~ao param�etrica.

Com o prop�osito de isolar o impacto puramente arquitetural de cada topologia preditiva ava-
liada, �e necess�ario assegurar que as varia�c~oes observadas nas m�etricas de erro (especi�camente
MSE e MAE) sejam decorrência exclusiva do design e da organiza�c~ao interna das matrizes de cada
modelo. Sob essa perspectiva, buscamos o isolamento de vari�aveis ambientais a �m de eliminar
vieses sistem�aticos, de modo que todas as arquiteturas investigadas neste trabalho compartilham
o mesmo ciclo de processamento, operam sobre as mesmas janelas deslizantes geradas na etapa de
pr�e-processamento e realizam a convergência sob condi�c~oes equivalentes de suporte computacional.

Para operacionalizar a estabiliza�c~ao e garantir a convergência uniforme dos pesos sin�apticos
sob condi�c~oes homogêneas, adotamos o otimizador Adam como motor uni�cado de atualiza�c~ao
dos gradientes de todas as redes. O algoritmo opera sob uma taxa de aprendizado constante de
LR = 10�3, atuando como um ponto de equil��brio estat��stico que viabiliza passos de gradiente
de magnitude est�avel sem induzir �a divergência ou �a estagna�c~ao em m��nimos locais. A avalia�c~ao
da qualidade preditiva instantânea ao longo das itera�c~oes �e computada por meio de uma fun�c~ao
de perda baseada no Erro Quadr�atico M�edio, instanciada pelo operador MSELoss do PyTorch.
Paralelamente, a garantia de reprodutibilidade exata das condi�c~oes de simula�c~ao requer a �xa�c~ao
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estrita da semente de inicializa�c~ao pseudoaleat�oria, de�nida como SEED = 42. Essa determina�c~ao
afeta diretamente as bibliotecas utilit�arias de simula�c~ao, garantindo a gera�c~ao idêntica das parti�c~oes
e a ordena�c~ao reprodut��vel dos pacotes de mini-lotes estruturados pelo DataLoader de treinamento,
cujo tamanho �e �xado sob o parâmetro BATCH SIZE = 32.

O 
uxo computacional de convergência ocorre por meio da invoca�c~ao da rotina gen�erica de trei-
namento denominada train model, desenvolvida para operar de forma a aceitar qualquer m�odulo
descendente da classe nn.Module do PyTorch que atenda ao formato de mapeamento tridimensional
de entrada e sa��da (B,L,C) ! (B,H,C). Ao longo de um limite estabelecido de 100 �epocas de trei-
namento, o algoritmo processa de forma iterativa os lotes de dados de entrada xb e seus respectivos
alvos reais yb. A cada passo interno de mini-lote, o otimizador zera os gradientes acumulados em
passos anteriores e, em seguida, o estimador executa o forward pass, mapeando o tensor hist�orico
de entrada para gerar a proje�c~ao direta do horizonte preditivo de forma puramente paralela. Ap�os
quanti�car o desvio estat��stico do sinal predito frente ao alvo real via fun�c~ao de perda, o 
uxo
computacional invoca o m�etodo de retropropaga�c~ao, que calcula analiticamente os gradientes das
derivadas parciais do erro em rela�c~ao a cada parâmetro ajust�avel da rede, permitindo que a cha-
mada subsequente do m�etodo optim.step() atualize os tensores de pesos sin�apticos do modelo.
Toda essa orquestra�c~ao uni�cada de otimiza�c~ao foi resumida na Tabela 1.

Hiperparâmetro Con�gura�c~ao
Adotada

Descri�c~ao

Otimizador Adam Gradiente estoc�astico com momentos adaptativos para
acelera�c~ao de convergência

Taxa de
Aprendizado

10−3 Magnitude padr~ao est�avel para evitar oscila�c~oes divergentes nos
gradientes

Fun�c~ao de Perda MSE Loss Erro Quadr�atico M�edio, penalizando de forma quadr�atica erros
de maior magnitude

Random Seed 42 Fixa�c~ao de inicializa�c~oes de pesos de camadas e
embaralhamento do DataLoader

Limite de �Epocas 100 Tempo limite para convergência das curvas de erro sem induzir
over�tting

Batch Size 32 Agrupamento de janelas deslizantes para processamento em
GPU/CPU

Tabela 1: Protocolo de treinamento uni�cado das arquiteturas neurais comparativas no benchmar-
king

4.3.2 Rede Convolucional Unidimensional (CNN 1D)

Para garantir uma simetria metodol�ogica rigorosa com o modelo de alta capacidade PatchTST, a
CNN 1D foi projetada sob a premissa de independência de canais. Esse paradigma de modelagem
estabelece que cada s�erie temporal de tr�afego associada �as fatias l�ogicas eMBB, URLLC e mMTC
�e processada de maneira estritamente univariada e isolada, compartilhando de forma homogênea
os mesmos pesos l�ogicos dos �ltros convolucionais ao longo de todas as etapas de aprendizado.
Sob a perspectiva da engenharia de redes neurais, essa estrat�egia reduz drasticamente o n�umero
de parâmetros livres do estimador, o que atenua os riscos de over�tting em conjuntos de dados de
extens~ao amostral restrita, al�em de atenuar a demanda computacional de processamento e mem�oria,
otimizando de forma signi�cativa a e�ciência do hardware para viabilizar inferências r�apidas em
cen�arios perif�ericos junto �as esta�c~oes r�adio base do sistema celular m�ovel.
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A formula�c~ao matem�atica e o mapeamento dos 
uxos de tensores da CNN 1D foram arquitetados
para permitir m�aximo aproveitamento das capacidades de paraleliza�c~ao vetorizada na biblioteca
PyTorch. O tensor tridimensional de entrada, originalmente estruturado sob a dimens~ao de lote
(B,L,C), em que B representa o tamanho do lote, L = 48 �e a janela de hist�orico e C = 3 indica
a quantidade de fatias l�ogicas concorrentes, sofre uma reordena�c~ao inicial. Por interm�edio de
opera�c~oes coordenadas, o sinal �e transposto e rede�nido para a dimens~ao (B×C, 1, L), o que
permite que os canais de rede empilhados passem de maneira paralela e idêntica pelas camadas
convolucionais uni�cadas.

Na sequência, o tensor univariado atravessa duas camadas convolucionais sequenciais parame-
trizadas 32 canais ocultos, �ltros locais com kernel size = 3 e preenchimento de bordas idêntico.
Essa con�gura�c~ao assegura que a extens~ao temporal do hist�orico de rede seja perfeitamente pre-
servada ao longo do pipeline de convolu�c~oes. Cada opera�c~ao de �ltragem espacial �e imediatamente
intermediada por fun�c~oes de ativa�c~ao linear reti�cada ReLU e camadas de regulariza�c~ao por descarte
con�guradas sob uma taxa de dropout = 0,1.

Ap�os a extra�c~ao de atributos locais ao longo do pipeline convolucional, o tensor resultante, de
formato (B×C, 32, L), �e achatado para a forma bidimensional (B×C, 32×L). Essa representa�c~ao
vetorial compacta �e direcionada a uma camada totalmente conectada cuja cabe�ca linear realiza a
proje�c~ao DMS, estimando simultaneamente e de forma paralela todos os valores para o horizonte
de previs~ao futuro H 2 12; 24 sem a necessidade de realimenta�c~ao iterativa de dados.

4.3.3 Rede Recorrente de Mem�oria de Longo Prazo (LSTM)

No âmbito experimental deste trabalho, a rede de Mem�oria de Longo Prazo foi implementada para
atuar como o principal baseline de modelagem sequencial profunda sob o paradigma multivariado
conjunto. Diferente da rede convolucional CNN 1D e do modelo PatchTST, ambos projetados sob
a hip�otese de independência de canais, a LSTM adota a premissa de dependência cruzada entre as
fatias l�ogicas, de modo que as s�eries temporais correspondentes �as demandas de cada fatia de rede
sejam alimentadas e processadas de forma simultânea e integrada. Essa abordagem visa extrair
e aprender as correla�c~oes estat��sticas inter-canal dinâmicas que governam o ecossistema 5G, uma
vez que as 
utua�c~oes e picos de demanda em uma fatia frequentemente correlacionam-se com o
comportamento de tr�afego das demais devido ao compartilhamento da mesma infraestrutura f��sica
de hardware de transporte e r�adio acesso.

A topologia da rede foi con�gurada em PyTorch por meio do empilhamento de duas camadas
consecutivas da classe nn.LSTM. O 
uxo de propaga�c~ao dos tensores opera com uma dimens~ao de
representa�c~ao oculta �xada em 64 e uma taxa de descarte estoc�astico de�nida como dropout =
0,1 para regularizar o aprendizado e atenuar o over�tting dos parâmetros sin�apticos durante a con-
vergência. Durante a execu�c~ao da passagem direta, o tensor tridimensional de entrada (B,L,C)
�e submetido ao processamento iterativo temporal pelas c�elulas LSTM, gerando um tensor inter-
medi�ario tridimensional de dimens~oes (B,L,64), contendo as representa�c~oes latentes acumuladas
passo a passo pela recorrência.

Para realizar a proje�c~ao DMS e atender ao requisito de baixa latência exigido pelo plano de
controle celular, a arquitetura extrai unicamente o estado oculto �nal do topo da pilha de recorrência
no �ultimo instante temporal L. Matematicamente, essa opera�c~ao de fatiamento de tensor isola a
�ultima fatia temporal atrav�es do ��ndice negativo no PyTorch, produzindo o vetor de estado oculto
consolidado hL sob a dimens~ao bidimensional (B,64). Esse vetor denso, que sintetiza a mem�oria e
as dependências cronol�ogicas observadas na janela hist�orica de 48 horas, serve como representa�c~ao
comprimida e contextualizada do estado instantâneo do n�ucleo de rede 5G.

Na etapa de proje�c~ao �nal, o vetor de estado oculto de tamanho (B,64) alimenta uma camada
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linear totalmente conectada, cuja cabe�ca projetora mapeia diretamente a representa�c~ao oculta de
64 dimens~oes para um espa�co plano correspondente ao produto das dimens~oes do horizonte futuro
e do n�umero de canais, isto �e, H×C. Sob esse esquema, todas as predi�c~oes associadas aos horizontes
de simula�c~ao estabelecidos para os testes 1 e 2 s~ao calculadas de maneira puramente paralela e
simultânea, descartando etapas recursivas de decodi�ca�c~ao que degradariam a precis~ao preditiva.
Por �m, o tensor bidimensional resultante (B,H×C) �e submetido a uma reordena�c~ao geom�etrica,
restabelecendo a estrutura tridimensional original de formato (B,H,C) no plano de controle m�ovel
para viabilizar o benchmarking direto com as demais arquiteturas.

4.3.4 Modelo Linear de Decomposi�c~ao (DLinear)

No contexto deste trabalho, o DLinear foi estruturado para atuar como um baseline baseado em
proje�c~oes puramente espaciais de camada �unica, empregando o conceito de decomposi�c~ao temporal
aditiva. O sinal hist�orico de telemetria de rede m�ovel, representado pelo tensor tridimensional de
entrada Xt 2 RB�L�C , em que B �e o batch size, L = 48 horas �e o look-back e C = 3 indica as
fatias de servi�co concorrentes, �e inicialmente submetido a uma divis~ao estrutural. Para extrair a
componente de tendência-ciclo, XT rend

t 2 RB�L�C , aplicamos um �ltro de m�edias m�oveis local com
tamanho de janela igual a 25 e realizamos um preenchimento sim�etrico por replica�c~ao dos extremos
temporais com tamanho igual a 12, a �m de mitigar a perda de resolu�c~ao temporal e evitar o
truncamento das bordas das sequências. O sinal expandido �e processado de forma vetorizada no
PyTorch, que recalcula as m�edias hor�arias locais e restabelece a dimens~ao temporal original de
48 passos. A componente complementar residual sazonal, XSeasonal

t 2 RB�L�C �e obtido de forma
determin��stica por meio da subtra�c~ao alg�ebrica direta expressa por XSeasonal

t = Xt �XT rend
t .

Para viabilizar a proje�c~ao preditiva sem induzir o acoplamento espacial de atributos entre as
diferentes fatias l�ogicas, as componentes de tendência e res��duo sazonal s~ao mapeadas de acordo
com o paradigma de independência de canais, segundo o qual as vari�aveis correspondentes �as
demandas das fatias compartilham o mesmo conjunto de parâmetros ajust�aveis nas camadas de
regress~ao linear ao longo de todas as itera�c~oes. Para operacionalizar essa manipula�c~ao vetorizada,
os tensores tridimensionais intermedi�arios de tendência e sazonalidade s~ao transpostos e passam a
assumir a orienta�c~ao geom�etrica (B,C,L). Essa reordena�c~ao de mem�oria exp~oe a dimens~ao temporal
ativa de 48 passos como o vetor de caracter��sticas de entrada para duas subcamadas totalmente
conectadas dedicadas, denominadas self.linear trend e self.linear remainder, instanciadas
sob o m�odulo de proje�c~ao nn.Linear.

As subcamadas lineares operam de maneira paralela e cega ao longo da dimens~ao de hist�orico
L=48 para realizar a previs~ao DMS, gerando diretamente as proje�c~oes temporais futuras para todos
os instantes do horizonte preditivo de tamanho H 2 12; 24 sem a introdu�c~ao de decodi�cadores
autorregressivos. Uma vez calculadas de forma isolada as representa�c~oes futuras para cada canal,
as matrizes de proje�c~ao resultantes de tendência e sazonalidade, de geometria de sa��da (B,C,H),
s~ao sintetizadas de forma aditiva por meio de uma soma direta expressa por Ŷ = Ŷ T rend + Ŷ T rend.
Finalmente, para assegurar a conformidade f��sica com o ecossistema do benchmarking, o tensor
de predi�c~oes consolidado passa por uma transposi�c~ao �nal, retornando ao espa�co de representa�c~ao
tridimensional original (B,H,C) no plano de controle do n�ucleo celular m�ovel, onde cada canal de
tr�afego projetado pode ser devidamente avaliado perante as restri�c~oes operacionais da rede 5G.

4.3.5 Modelo Estat��stico Sazonal (SARIMA)

Os experimentos iniciais deste projeto utilizaram o ARIMA, um modelo autorregressivo integrado
de m�edias m�oveis convencional, processado de maneira estritamente univariada para cada canal de
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telemetria. Contudo, tendo em vista a severa di�culdade que o modelo demonstrou em capturar
as oscila�c~oes peri�odicas e sistem�aticas de tr�afego de rede das fatias, uma vez que o sinal f��sico de
requisi�c~oes de plano de controle apresenta um comportamento sazonal r��gido e quase perfeito de 24
horas, aprimoramos o estimador linear cl�assico para sua variante sazonal, o SARIMA. Dessa forma,
conseguimos salvaguardar a robustez metodol�ogica do benchmarking, evitando a injusta compara�c~ao
de arquiteturas neurais profundas contra um referencial estat��stico sabidamente fragilizado.

O processo de sintoniza�c~ao �na dos hiperparâmetros estruturais do estimador sazonal foi con-
duzido de forma autom�atica e independente para cada canal l�ogico de tr�afego. Essa otimiza�c~ao de
ordens foi executada uma �unica vez sobre a parti�c~ao de treinamento normalizada, con�gurando o
per��odo sazonal do ciclo di�ario para m = 24 passos hor�arios. Para contornar a n~ao-estacionariedade
inerente �a oscila�c~ao peri�odica de tr�afego celular e capturar de maneira adequada as trajet�orias de
longo prazo, impôs-se uma diferencia�c~ao sazonal obrigat�oria de primeira ordem representada pela
vari�avel D=1. Sob esse arcabou�co metodol�ogico e mediante a minimiza�c~ao estrita do crit�erio de
informa�c~ao de Akaike (AIC), um estimador do erro de previs~ao, o algoritmo explorat�orio selecio-
nou, de maneira unânime para os três canais l�ogicos analisados as ordens simpli�cadas e idênticas
de�nidas pelos parâmetros order = (0,0,0) e seasonal order = (0,1,0,24).

Sob a perspectiva da teoria de modelagem estoc�astica, a convergência unânime para a ordem
simpli�cada (0; 0; 0)(0; 1; 0)24 revela propriedades matem�aticas fundamentais do conjunto de dados
sint�eticos utilizado. Ao anular por completo as componentes autorregressivas e de m�edias m�oveis,
limitando-se estritamente �a diferencia�c~ao sazonal de primeira ordem, o estimador assume o com-
portamento de um passeio aleat�orio sazonal puro, comprovando a rigidez e a previsibilidade quase
determin��stica do sinal de tr�afego gerado para as fatias l�ogicas: diferente de redes celulares reais,
cujas 
utua�c~oes de tr�afego s~ao governadas por padr~oes estoc�asticos altamente ca�oticos e ru��dos de
rajadas imprevis��veis, o ambiente simulado do DeepSlice [2] apresenta uma repeti�c~ao quase c��clica de
comportamento temporal, o que explica a alta e�c�acia preditiva de modelos de proje�c~ao puramente
sazonais frente a arquiteturas de aprendizado profundo excessivamente complexas e propensas ao
over�tting.

Para avaliar o desempenho preditivo do SARIMA de forma equivalente aos estimadores de
aprendizado profundo, estabeleceu-se um protocolo de teste por janelas deslizantes que simula um
monitoramento de rede cont��nuo. A cada passo temporal, o algoritmo isola o hist�orico de L = 48
horas de cada canal de tr�afego univariado. Em seguida, os coe�cientes do modelo s~ao reestimados via
m�axima verossimilhan�ca utilizando a ordem (0; 0; 0)(0; 1; 0)24 previamente identi�cada, disparando
a proje�c~ao direta para o horizonte futuro H.

Adicionalmente, visando mitigar gargalos operacionais durante a execu�c~ao das avalia�c~oes ite-
rativas, o pipeline do SARIMA incorpora um mecanismo de intolerância a falhas. Devido �a rigi-
dez c��clica e �a presen�ca de intervalos de tr�afego constante no dataset, o processo de convergência
num�erica do ajuste das estimativas de m�axima verossimilhan�ca do modelo pode sofrer com instabi-
lidades matem�aticas associadas �a singularidade da matriz de covariância. Para evitar interrup�c~oes
abruptas na execu�c~ao do benchmarking, implementou-se um tratamento estruturado de exce�c~oes:
diante de qualquer falha de convergência ou inde�ni�c~ao num�erica do solver anal��tico, o algoritmo
realiza uma rotina de fallback, replicando o �ultimo valor conhecido da janela de hist�orico por todo o
horizonte preditivo H, garantindo a completude e a continuidade estrita das avalia�c~oes comparativas
sem comprometer a integridade estat��stica do pipeline. O 
uxo integrado de otimiza�c~ao de ordens
cl�assicas por canal e inferência univariada com reajuste local de parâmetros encontra-se detalhado
na Listing 3.

Listing 3: Pipeline de sintoniza�c~ao do SARIMA via auto arima e algoritmo de inferência dinâmica
com reajuste local no teste
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1 # 1) Selecao de ordem SARIMA (p,d,q)(P,D,Q,m) por canal usando auto_arima no

treino

2 SARIMA_ORDERS = {}

3 for c, feat in enumerate ( FEATURES ):

4 with warnings . catch_warnings ():

5 warnings . simplefilter (’ignore ’)

6 auto = pm. auto_arima (

7 train_scaled [:, c],

8 seasonal =True ,

9 m=24 , # periodo sazonal : 24h ( ciclo diario )

10 D=1, # diferenciacao sazonal forcada

11 stepwise =True ,

12 suppress_warnings =True ,

13 error_action =’ignore ’,

14 information_criterion =’aic ’,

15 )

16 SARIMA_ORDERS [feat] = {

17 ’order ’: auto.order , # (p, d, q)

18 ’seasonal_order ’: auto. seasonal_order , # (P, D, Q, m)

19 }

20 # 2) Processamento e ajuste dinamico em janelas deslizantes de teste

21 def sarima_forecast_windows ( X_test : np.ndarray , horizon : int ,

22 orders : dict , feature_names : list) -> np. ndarray :

23 """

24 Ajusta SARIMAX localmente por maxima verossimilhanca usando o historico

25 da janela de teste de look -back L=48 e dispara previsoes de multiplos passos .

26 """

27 N, L, C = X_test . shape

28 preds = np. zeros ((N, horizon , C), dtype =np. float32 )

29 for c, feat in enumerate ( feature_names ):

30 order = orders [feat ][ ’order ’]

31 seasonal_order = orders [feat ][ ’seasonal_order ’]

32 for i in range (N):

33 history = X_test [i, :, c]

34 try:

35 with warnings . catch_warnings ():

36 warnings . simplefilter (’ignore ’)

37 res = SARIMAX (history ,

38 order =order ,

39 seasonal_order = seasonal_order ,

40 enforce_stationarity =False ,

41 enforce_invertibility = False ).fit(disp= False )

42 fc = res. forecast ( steps = horizon )

43 except Exception :

44 # fallback de robustez : persiste o ultimo passo conhecido ( naive )

45 fc = np. repeat ( history [-1], horizon )

46 preds [i, :, c] = np. asarray (fc , dtype =np. float32 )

47 return preds

4.3.6 Abordagem H��brida e Baselines Triviais

A fus~ao de modelos preditivos do projeto �e operacionalizada diretamente por meio de um ensemble
h��brido, que calcula a m�edia aritm�etica simples das proje�c~oes geradas de forma independente pelas
classes neurais CNN1D e LSTMModel. A combina�c~ao �e realizada de forma vetorizada sobre as sa��das
normalizadas no espa�co de representa�c~ao de formato (B,H,C), em que B representa o batch size, H �e
o horizonte de proje�c~ao e C indica o n�umero de fatias de rede. Do ponto de vista matem�atico, essa
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opera�c~ao simpli�cada possui fundamenta�c~ao devido �a linearidade intr��nseca da transforma�c~ao de
escala Z-score aplicada preliminarmente sobre a s�erie temporal agregada. Como a desnormaliza�c~ao
�e descrita por uma fun�c~ao a�m, a m�edia aritm�etica calculada sobre as vari�aveis latentes no espa�co
padronizado �e algebricamente idêntica �a m�edia que seria obtida caso o agrupamento ocorresse
sobre as escalas f��sicas originais de requisi�c~oes. Esse alinhamento linear permite realizar a fus~ao
das sa��das de forma cega antes do mapeamento inverso de escala, reduzindo o custo computacional
com chamadas repetitivas de desnormaliza�c~ao de tensores e otimizando o pipeline de inferência.

Como referencial de controle inicial e teste de sanidade elementar para os estimadores neurais
de alta capacidade do duto de simula�c~ao, o pipeline de simula�c~ao implementa o baseline univariado
Naive de persistência temporal pura. Estruturado com fatiamento vetorizado de arrays para acele-
rar a execu�c~ao iterativa do benchmarking, o algoritmo de persistência isola o �ultimo passo temporal
conhecido da janela de observa�c~oes hist�oricas. Essa parti�c~ao corresponde exatamente ao ��ndice L1,
no qual o comprimento do hist�orico retroativo �e �xado sob o parâmetro L = 48 horas. A extra�c~ao
isola um tensor est�atico de dimens~oes (N,1,C), em que N �e o n�umero total de janelas geradas para
a parti�c~ao de teste. Na sequência do pipeline, o c�odigo replica o sinal est�atico do �ultimo instante
por toda a extens~ao do horizonte de previs~ao H, gerando um tensor �nal de sa��da com formato
(N,H,C).

Para incorporar uma representa�c~ao c��clica determin��stica que modele as 
utua�c~oes di�arias da
infraestrutura 5G, tamb�em incorporamos o estimador trivial SNaive (do inglês, Seasonal Naive) ao
ecossistema avaliativo. O processamento estrito da ciclicidade hor�aria �e governado pela constante
de per��odo di�ario de�nida como SEASONAL PERIOD = 24 e a aritm�etica de indexa�c~ao mapeia as
previs~oes futuras baseando-se estritamente na periodicidade hist�orica das requisi�c~oes: para cada
passo relativo t+k do horizonte preditivo, com k 2 [0; H � 1], o algoritmo busca a observa�c~ao
correspondente do dia anterior contida na janela hist�orica de entrada. No plano de armazenamento
do tensor (N,L,C), esse mapeamento direciona o ponteiro para o ��ndice relativo dado pelo c�alculo
alg�ebrico idx = L� 24 + k.

Ademais, a rotina computacional do SNaive implementa um mecanismo de controle defensivo
para lidar com horizontes de proje�c~ao que igualam ou excedem o per��odo da sazonalidade di�aria de
24 horas, cen�ario correspondente ao Teste 2. Para mitigar a restri�c~ao f��sica de borda e preservar
a continuidade e a coes~ao matem�atica do sinal peri�odico projetado, �e necess�ario impedir que o
��ndice incremental k atinja limites que fa�cam o ��ndice relativo calculado idx igualar ou superar
o comprimento do hist�orico L. Dessa forma, a rotina aplica a opera�c~ao aritm�etica de m�odulo
k(mod24), rede�nindo ciclicamente as defasagens hor�arias a partir do in��cio da janela de 24 horas
anterior, mantendo a integridade das trajet�orias preditas ao longo de horizontes estendidos.

Ao estruturar essas abordagens triviais e o modelo h��brido de fus~ao em pipelines puramente
paralelos e vetorizados, o benchmarking assegura um protocolo rigoroso de controle experimental.
Essa estrat�egia permite discernir a real contribui�c~ao de representa�c~ao de caracter��sticas de modelos
complexos frente a dinâmicas de regress~ao puramente persistentes ou sazonais, operando sob o
mesmo regime de parti�c~ao temporal e restri�c~oes metodol�ogicas uni�cadas.

4.4 O Modelo PatchTST e o Estudo Ablativo

Esta se�c~ao se dedicar�a a apresentar a metodologia empregada no de estado da arte baseado em
aten�c~ao adotado como n�ucleo deste projeto, o PatchTST, al�em de mostrar a estrutura�c~ao do es-
tudo ablativo correspondente a esta arquitetura. Diferente das arquiteturas baseline que possuem
parametriza�c~oes est�aticas, o modelo principal �e investigado sob uma perspectiva dinâmica de re-
�namento arquitetural. O objetivo dessa estrat�egia �e isolar, passo a passo, o impacto estat��stico
de t�ecnicas contemporâneas de regulariza�c~ao, normaliza�c~ao revers��vel e codi�ca�c~ao de tempo na



24 Vasconcellos e Madeira

acur�acia das previs~oes de tr�afego m�ovel.

A �m de garantir a con�abilidade do estudo e isolar o impacto estrutural das mudan�cas ava-
liadas, todas as variantes do PatchTST e a vers~ao pr�e-treinada foram submetidas a um ambiente
de execu�c~ao idêntico: as quatro con�gura�c~oes de abla�c~ao compartilham a mesma semente de inici-
aliza�c~ao igual a 42, o mesmo batch size de 32 janelas e o protocolo geral de otimiza�c~ao detalhado
na se�c~ao 4.3.1, operando sob o algoritmo Adam com taxa de aprendizado de 10�3 ao longo de 100
�epocas de treinamento supervisionado DMS. A seguir, apresentaremos de forma mais detalhada a
engenharia de patches temporais, as premissas matem�aticas das abla�c~oes de escala e o pipeline de
aprendizado auto-supervisionado por mascaramento.

4.4.1 Arquitetura Base e Processo de Divis~ao em Patches

A modelagem preditiva principal desenvolvida neste projeto baseia-se na instancia�c~ao das classes
estruturais PatchTSTConfig e PatchTSTForPrediction, pertencentes �a biblioteca transformers

do Hugging Face [21]. O modelo foi calibrado para processar a telemetria sob o paradigma de
independência de canais, garantindo simetria metodol�ogica com as demais arquiteturas neurais
de referência. Sob essa diretriz, o tensor tridimensional de entrada, originalmente orientado na
geometria de lote (B,L,C), �e desmembrado univariadamente pelo pipeline. Esse isolamento dimen-
sional reorganiza o 
uxo de tensores de modo que cada s�erie temporal de tr�afego seja submetida
de maneira isolada e individualizada ao extrator de caracter��sticas.

Para operacionalizar essa manipula�c~ao de maneira vetorizada e paralela na biblioteca PyTorch,
os C = 3 canais correspondentes �as demandas das fatias l�ogicas s~ao empilhados ao longo da dimens~ao
do lote. Essa reordena�c~ao espacial mapeia o sinal multivariado para a representa�c~ao simpli�cada de
formato (B×C,1,L), conduzindo o 
uxo de dados como se fossem amostras univariadas independen-
tes que compartilham de forma homogênea os mesmos pesos l�ogicos do codi�cador do Transformer.
Do ponto de vista da engenharia de redes celulares 5G, essa estrat�egia de isolamento causal impede
que a 
utua�c~ao estat��stica abrupta ou o ru��do f��sico de uma determinada fatia contamine as demais
fatias l�ogicas concorrentes, preservando integridade estat��stica das previs~oes de fatias mais sens��veis
perante canais que apresentam escalas estat��sticas discrepantes e inerentemente desequilibradas.

A extra�c~ao de tokens locais �e realizada de forma determin��stica a partir da janela hist�orica de
entrada normalizada de comprimento L = 48 horas. A con�gura�c~ao do modelo de�ne o tamanho
de cada bloco em P = 8 e o passo de deslocamento consecutivo em S = 8. A divis~ao l�ogica da
sequência temporal univariada ao longo do tempo �e regida pela aritm�etica de parti�c~ao cl�assica:

Np =
L� P
S

+ 1 (3)

Ao substituir as vari�aveis e parâmetros de simula�c~ao adotados no projeto, a formula�c~ao resulta
na extra�c~ao de exatamente 6 subs�eries locais cont��guas e n~ao-sobrepostas.

A agrega�c~ao local em blocos de 8 horas (patch-wise) estabelece uma robusta vantagem frente ao
paradigma cl�assico de tokeniza�c~ao por pontos hor�arios individuais (point-wise) comumente empre-
gado em modelos pioneiros de aten�c~ao. Em vez de submeter cada timestamp hor�ario isoladamente �a
autoaten�c~ao, o agrupamento em blocos preserva e extrai propriedades semânticas locais est�aveis ao
longo de janelas di�arias concentradas. Esse processamento local age de forma a suavizar 
utua�c~oes
r�apidas de tr�afego que ocorrem de maneira intermitente no plano de controle do n�ucleo de rede 5G,
atenuando oscila�c~oes ca�oticas pontuais e inibindo o over�tting severo a que o Transformer de alta
capacidade estaria sujeito em bases de dados de dimens~oes amostrais agregadas restritas.

Ap�os a extra�c~ao dos 6 blocos cont��guos de comprimento igual a 8 horas, cada patch �e encami-
nhado a uma camada de proje�c~ao linear comum para sua integra�c~ao ao espa�co latente do estimador.
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Essa subcamada linear mapeia cada elemento do bloco de dimens~ao 8 para um vetor latente com
dimens~ao de representa�c~ao do modelo dmodel, que �e ajustado dinamicamente entre 16 e 64 unidades
ao longo do estudo de abla�c~ao do projeto para avaliar o impacto da capacidade param�etrica da rede
frente ao risco de coadapta�c~ao de pesos sin�apticos. O tensor resultante de formato (BxC,6,dmodel) �e
acrescido de um codi�cador posicional absoluto aditivo do tipo senoidal com o prop�osito de fornecer
coordenadas est�aveis que controlem a ordem temporal das fatias de sinal antes de alimentar o bloco
de encoders. Essa adi�c~ao posicional �e indispens�avel para fornecer coordenadas cronol�ogicas est�aveis
que controlem a ordem temporal dos patches, mitigando a invariância �a permuta�c~ao inerente ao
mecanismo de autoaten�c~ao.

A principal consequência anal��tica dessa transforma�c~ao de sinal reside na dr�astica redu�c~ao do
custo computacional associado ao c�alculo da autoaten�c~ao global. Enquanto a formula�c~ao convenci-
onal do Transformer baseado em pontos hor�arios individuais exige uma complexidade de tempo de
ordem quadr�atica dada por O(L2) em rela�c~ao ao comprimento do hist�orico, o particionamento em
patches reduz esse comportamento limitante para O(N2

p ). Em termos pr�aticos de processamento,
a computa�c~ao da matriz de aten�c~ao diminui de uma grade densa com 48×48=2304 coe�cientes in-
dividuais para uma representa�c~ao minimalista de apenas 6×6=36 intera�c~oes de autoaten�c~ao. Essa
diminui�c~ao exponencial na sobrecarga de opera�c~oes matriciais reduz sensivelmente o tempo de in-
ferência e a aloca�c~ao de mem�oria f��sica do estimador de alta capacidade, viabilizando decis~oes de
gerenciamento r�apidas e proativas que s~ao compat��veis com os rigorosos requisitos de latência dos
SLAs de controle celular da tecnologia 5G.

4.4.2 Con�gura�c~oes de Abla�c~ao: Capacidade, Normaliza�c~ao e Codi�ca�c~ao Posicional
(Abla�c~oes A, B e C)

A modelagem preditiva baseada em mecanismos de aten�c~ao global imp~oe desa�os severos quando
confrontada com cen�arios de amostragem limitada. Embora a implementa�c~ao do modelo de alta ca-
pacidade PatchTST represente uma alternativa promissora para o gerenciamento de redes celulares,
sua con�gura�c~ao original demonstrou um comportamento excessivo de over�tting. Sob esse arranjo
padr~ao, o MSE atingiu as alarmantes magnitudes de 8368,46 para o horizonte de previs~ao H = 12 e
28938,66 para H = 24. Esse colapso preditivo decorre do fato de que o conjunto de dados utilizado,
limitado a apenas 168 horas, �e estruturalmente pequeno e caracterizado por padr~oes operacionais
altamente regulares e c��clicos. Como consequência, a rede neural profunda tende a memorizar as

utua�c~oes e os ru��dos de alta frequência do sinal de treino, comprometendo a sua capacidade de
generaliza�c~ao na parti�c~ao de teste.

Para conter essa memoriza�c~ao indesejada e isolar o impacto individual de cada barreira estrutu-
ral sobre o desempenho preditivo do Transformer, estruturou-se um estudo de abla�c~ao cumulativo
e controlado, detalhado na listagem de parametriza�c~oes da Tabela 2.

A primeira etapa do estudo de abla�c~ao, identi�cada como PatchTST A small, visa mitigar o
over�tting por meio de uma regulariza�c~ao extrema de capacidade arquitetural. Em s�eries temporais
caracterizadas por uma baixa densidade de varia�c~ao de sinal, encoders excessivamente profundos
sofrem com a dispers~ao de gradientes e com a redundância de parâmetros. Visando restringir os
graus de liberdade da rede, o PatchTST A small reduz drasticamente as dimens~oes do estimador: a
dimens~ao do espa�co latente dmodel �e reduzida de 64 para 16 unidades, a proje�c~ao do mecanismo de
m�ultiplas cabe�cas nheads cai de 4 para 2, e o empilhamento de blocos encoder �e limitado a apenas
nlayers = 1 camada. Complementarmente, a taxa de regulariza�c~ao implementada pela camada
nn.Dropout �e elevada de 0,1 para 0,3, atuando como um elemento inibidor contra coadapta�c~ao de
pesos sin�apticos e for�cando o codi�cador a extrair apenas fei�c~oes lineares est�aveis do tr�afego das
fatias de servi�co.
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Configuração Nome Dimensão
Latente

Camadas
do

Encoder

Cabeças
de

Atenção

Taxa
de

Dro-
pout

Normalização
Interna
(RevIN)

Tipo de
PE

Temporal

PatchTST
Original

PatchTST Original 64 2 4 0,1 Desativada Padr~ao

Abla�c~ao A PatchTST A small 16 1 2 0,3 Desativada Padr~ao
Abla�c~ao

A+B
PatchTST AB revin 16 1 2 0,3 Ativada Padr~ao

Abla�c~ao
A+B+C

PatchTST ABC sincos 16 1 2 0,3 Ativada Sinusoidal

Tabela 2: Parametriza�c~ao cumulativa das corridas experimentais do estudo de abla�c~ao do Pat-
chTST.

Na sequência experimental, a corrida denominada PatchTST AB revin acumula as limita�c~oes de
capacidade parametrizadas no passo anterior e ativa o parâmetro de normaliza�c~ao interna scaling.
O papel matem�atico da camada Reversible Instance Normalization (RevIN) fundamenta-se na es-
tabiliza�c~ao de 
utua�c~oes e desvios de m�edia di�aria: durante a passagem de dados, o operador
captura dinamicamente a m�edia e o desvio padr~ao de cada amostra multivariada de forma isolada,
processando unicamente a janela de hist�orico recente com look-back de L = 48 passos hor�arios. Ao
remover o efeito de escala local antes que o sinal atinja as cabe�cas de autoaten�c~ao do Transformer,
a camada impede que as diferen�cas de magnitude estat��stica entre as fatias celulares degradem as
proje�c~oes vetorizadas da rede. Posteriormente, na cabe�ca linear do sistema, o m�odulo desnorma-
liza a proje�c~ao de sa��da correspondente ao horizonte futuro, restabelecendo a escala f��sica original
das requisi�c~oes e blindando o pipeline preditivo contra oscila�c~oes de amplitude que afetam fatias
sens��veis como a URLLC.

O quarto est�agio de investiga�c~ao, denominado PatchTST ABC sincos, mant�em as modi�ca�c~oes
de regulariza�c~ao e normaliza�c~ao ativas e altera estritamente o parâmetro de codi�ca�c~ao posicional.
Conforme as formula�c~oes te�oricas demonstradas por Zhang et al. [22], o mecanismo de autoaten�c~ao
global �e estruturalmente invariante �a permuta�c~ao. Em s�eries temporais muito peri�odicas e de
pequena extens~ao cronol�ogica, as coordenadas posicionais aprendidas pelo modelo de linguagem
tendem a decair ou diluir-se ao longo do processamento nas camadas profundas do encoder. A
inje�c~ao de tensores est�aticos baseados em fun�c~oes senoidais determin��sticas (seno e cosseno) tenta,
portanto, resolver essa limita�c~ao. Essa opera�c~ao matem�atica �xa as coordenadas cronol�ogicas,
restabelecendo a rela�c~ao espacial e a vizinhan�ca de 8 horas de�nida entre os Np = 6 patches de
hist�orico cont��guos de comprimento P = 8, de modo que a ordem do sinal de tr�afego celular seja
�elmente preservada pelo extrator de caracter��sticas.

No plano de engenharia de software, a viabiliza�c~ao de ensaios experimentais sob diferentes
n��veis de restri�c~ao exigiu uma arquitetura de c�odigo que prevenisse a duplica�c~ao redundante de
componentes l�ogicos. Para tanto, o pipeline de simula�c~ao foi centralizado sob a classe uni�cada
PatchTST, derivada do m�odulo abstrato nn.Module do PyTorch, conforme detalhado no Listing
4. Esse inv�olucro customizado intercepta os argumentos do estudo de abla�c~ao e mapeia de forma
dinâmica os dicion�arios de con�gura�c~ao para instanciar as classes de suporte PatchTSTConfig e
PatchTSTForPrediction da biblioteca de modelos do Hugging Face. Ao uni�car os pipelines de
treinamento concorrentes, o wrapper processa os tensores hist�oricos e retorna a sa��da preditiva di-
retamente sob o formato geom�etrico tridimensional (B,H,C), em que B representa o lote, H �e o
horizonte e C indica o canal de tr�afego. Essa infraestrutura garante a simetria de dados necess�aria
para a desnormaliza�c~ao e avalia�c~ao do benchmarking comparativo contra os demais baselines es-
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tat��sticos e lineares do projeto.

Listing 4: Wrapper customizado PatchTST integrado em PyTorch para encapsulamento dinâmico
do estudo de abla�c~ao do Hugging Face

1 class PatchTST (nn. Module ):

2 """ Wrapper sobre PatchTSTForPrediction parametrizavel para o Estudo de

Ablacao .

3

4 Os hiperparametros que afetam capacidade (‘d_model ‘, ‘n_layers ‘, ‘n_heads ‘,

5 ‘dropout ‘) , normalizacao interna (‘scaling ‘ - RevIN quando ‘’std ’‘) e o

6 Positional Encoding temporal (‘ positional_encoding_type ‘) sao expostos como

7 argumentos , permitindo testar uma variacao por vez sem reescrever a rede.

8

9 Forward : (B, L, C) -> (B, H, C).

10 """

11 def __init__ (self , look_back : int , horizon : int , num_channels : int ,

12 patch_length : int = 8, patch_stride : int = 8,

13 # --- capacidade arquitetural ( Ablacao A) ---

14 d_model : int = 64, n_heads : int = 4, n_layers : int = 2,

15 ffn_dim : int = 128 , dropout : float = 0.1 ,

16 # --- Reversible Instance Norm interna ( Ablacao B) ---

17 scaling =None ,

18 # --- Positional Encoding temporal ( Ablacao C) ---

19 positional_encoding_type : str = None):

20 super (). __init__ ()

21 cfg_kwargs = dict(

22 num_input_channels = num_channels ,

23 context_length = look_back ,

24 prediction_length =horizon ,

25 patch_length = patch_length ,

26 patch_stride = patch_stride ,

27 d_model =d_model ,

28 num_attention_heads =n_heads ,

29 num_hidden_layers =n_layers ,

30 ffn_dim =ffn_dim ,

31 dropout =dropout ,

32 head_dropout =dropout ,

33 scaling =scaling ,

34 do_mask_input =False , # treino supervisionado direto (DMS)

35 )

36 if positional_encoding_type is not None:

37 cfg_kwargs [’positional_encoding_type ’] = positional_encoding_type

38 self. config = PatchTSTConfig (** cfg_kwargs )

39 self. model = PatchTSTForPrediction (self. config )

40

41 def forward (self , x): # x: (B, L, C)

42 out = self. model ( past_values =x)

43 return out. prediction_outputs # (B, H, C)

4.4.3 Pr�e-treinamento Auto-Supervisionado por Mascaramento (PatchTST SSL)

A operacionaliza�c~ao do pipeline preditivo de alta capacidade baseia-se na implementa�c~ao de uma
estrat�egia h��brida de aprendizado profundo dividida em duas fases consecutivas, com o prop�osito
de dotar o estimador de uma representa�c~ao interna robusta frente a conjuntos de dados de extens~ao
amostral restrita. A primeira fase compreende o pr�e-treinamento auto-supervisionado por masca-
ramento, operacionalizado por meio da classe PatchTSTForPretraining da biblioteca de modelos
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da Hugging Face. Com o prop�osito de mitigar os riscos de over�tting identi�cados em rodadas pre-
liminares de modelos de alta capacidade sobre sequências peri�odicas curtas, adota-se a topologia
reduzida validada no estudo de abla�c~ao anterior. Essa arquitetura minimalista �e de�nida com uma
dimens~ao latente igual a 16, apenas uma camada de codi�ca�c~ao e 2 cabe�cas de aten�c~ao, operando
sob uma taxa de dropout igual a 0,3.

O processo de mascaramento �e ativado de forma expl��cita com a sele�c~ao de blocos temporais
de�nida de forma estoc�astica pelo parâmetro random mask ratio = 0,5 imp~oe a omiss~ao aleat�oria
de metade das subs�eries geradas na entrada. Durante 50 �epocas de treinamento, o pipeline pro-
cessa o 
uxo utilizando o conjunto de dados normalizado de 117 horas de telemetria, ignorando
completamente os r�otulos f��sico de demanda supervisionada Ytrain.

Sob essa modelagem auto-supervisionada, o objetivo de otimiza�c~ao consiste unicamente em
reconstruir os 3 patches omitidos a partir dos 3 patches remanescentes que se mantêm vis��veis. Essa
formula�c~ao baseia-se na segmenta�c~ao de uma janela de hist�orico de L = 48 horas em exatamente 6
patches cont��guos de comprimento P = 8. Conforme fundamentado teoricamente por Nie et al. [21],
o mascaramento de patches cont��nuos impede que o Transformer aprenda solu�c~oes de interpola�c~ao
por proximidade temporal direta, eliminando uma limita�c~ao comum de modelos baseados em pontos
discretos. Desse modo, o codi�cador �e for�cado a construir representa�c~oes latentes robustas que
capturam a ciclicidade di�aria e as dinâmicas de decl��nio de requisi�c~oes de tr�afego de rede celular.

Uma vez conclu��da a etapa de auto-supervis~ao, o 
uxo executa uma transi�c~ao estrutural para di-
recionar o conhecimento latente para a tarefa �nal de regress~ao preditiva direta de m�ultiplos passos.
Para operacionalizar esse mapeamento, instancia-se de forma independente a classe
PatchTSTForPrediction, desativando o mascaramento. A transferência de pesos do codi�cador
ocorre sem contaminar o duto de regress~ao com as cabe�cas espec���cas de reconstru�c~ao de sinal
da primeira fase. O pipeline realiza a extra�c~ao exclusiva do dicion�ario de estados associado ao
n�ucleo do encoder pr�e-treinado, injetando-o diretamente na topologia preditiva equivalente em
finetune model.model. Do ponto de vista arquitetural, esse n��vel de 
exibilidade computacional
�e indispens�avel para herdar apenas as matrizes de aten�c~ao multidimensional e as subcamadas de
proje�c~ao linear de subs�eries que capturaram as assinaturas cronol�ogicas do tr�afego das fatias l�ogicas,
isolando a cabe�ca de proje�c~ao do horizonte preditivo de novos parâmetros a serem otimizados na
fase seguinte.

Na etapa subsequente de �ne-tuning supervisionado, o estimador preditivo, inicializado com
as caracter��sticas latentes re�nadas no pr�e-treinamento por mascaramento, �e submetido a 100
�epocas de otimiza�c~ao direta sob o crit�erio de erro quadr�atico m�edio. Para contornar divergências
geom�etricas das APIs de s�eries temporais do Hugging Face, desenvolveu-se a classe de wrapper
interna PatchTSTSSLWrapper, herdada da classe abstrata nn.Module. A fun�c~ao desse wrapper
consiste em encapsular o m�etodo forward do estimador e mapear o retorno para um tensor tridimen-
sional uni�cado de formato (B,H,C) a partir do atributo prediction outputs. Essa manipula�c~ao
vetorizada garante conformidade com as rotinas gen�ericas de predi�c~ao e benchmarking na escala real
de requisi�c~oes. A implementa�c~ao algor��tmica completa do pipeline do modelo auto-supervisionado
�e apresentada no Listing 5.

Listing 5: Pipeline uni�cado para pr�e-treino por mascaramento de patches e posterior �ne-tuning
em PyTorch utilizando a API do Hugging Face

1 def train_patchtst_ssl ( train_loader , look_back : int , horizon : int ,

2 num_channels : int = NUM_CHANNELS ,

3 # arquitetura compartilhada entre pretrain e fine -tune

4 d_model : int = 16, n_heads : int = 2, n_layers : int = 1,

5 ffn_dim : int = 128 , dropout : float = 0.3 ,

6 patch_length : int = 8, patch_stride : int = 8,
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7 # SSL

8 random_mask_ratio : float = 0.5 ,

9 pretrain_epochs : int = 50,

10 finetune_epochs : int = NUM_EPOCHS ,

11 lr: float = LR , device =DEVICE , seed: int = SEED) ->

nn. Module :

12

13 # Pre - treino auto - supervisionado + fine - tuning do PatchTST .

14 common_cfg = dict(

15 num_input_channels = num_channels ,

16 context_length = look_back ,

17 prediction_length = horizon ,

18 patch_length = patch_length ,

19 patch_stride = patch_stride ,

20 d_model = d_model ,

21 num_attention_heads = n_heads ,

22 num_hidden_layers = n_layers ,

23 ffn_dim = ffn_dim ,

24 dropout = dropout ,

25 head_dropout = dropout ,

26 scaling = ’std ’,

27 positional_encoding_type = ’sincos ’,

28 )

29

30 # ---------- Etapa A: Pretraining ( mascaramento aleatorio ) ----------

31 torch . manual_seed (seed)

32 pretrain_cfg = PatchTSTConfig (

33 ** common_cfg ,

34 do_mask_input = True ,

35 mask_type = ’random ’,

36 random_mask_ratio = random_mask_ratio ,

37 )

38 pretrain_model = PatchTSTForPretraining ( pretrain_cfg ).to( device )

39 optim = torch . optim .Adam( pretrain_model . parameters () , lr=lr)

40 pretrain_model . train ()

41

42 for epoch in range (1, pretrain_epochs + 1):

43 total , n = 0.0 , 0

44 for xb , _ in train_loader : # ignora o Y; tarefa auto - supervisionada

45 xb = xb.to( device )

46 optim . zero_grad ()

47 out = pretrain_model ( past_values =xb) # HF calcula loss de

reconstrucao

48 loss = out.loss

49 loss. backward ()

50 optim .step ()

51 total += loss.item () * xb.size (0); n += xb.size (0)

52 if epoch == 1 or epoch % 10 == 0 or epoch == pretrain_epochs :

53 print (f’ pre - epoch { epoch : >3}/{ pretrain_epochs } recon MSE:

{ total /n:.4f}’)

54

55 # ---------- Etapa B: Fine - tuning supervisionado ----------

56 torch . manual_seed (seed)

57 finetune_cfg = PatchTSTConfig (

58 ** common_cfg ,

59 do_mask_input = False , # Desliga o mascaramento para regressao DMS

60 )

61 finetune_model = PatchTSTForPrediction ( finetune_cfg ).to( device )

62
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63 # Transferencia de pesos do encoder ( backbone comum )

64 backbone_state = pretrain_model . model . state_dict ()

65 info = finetune_model . model . load_state_dict ( backbone_state , strict = False )

66

67 # Wrapper para uniformizar a interface de inferencia

68 class _PatchTSTSSLWrapper (nn. Module ):

69 def __init__ (self , hf_model ):

70 super (). __init__ ()

71 self. model = hf_model

72 def forward (self , x):

73 return self. model ( past_values =x). prediction_outputs

74

75 wrapped = _PatchTSTSSLWrapper ( finetune_model )

76 wrapped = train_model (wrapped , train_loader ,

77 num_epochs = finetune_epochs , lr=lr ,

78 device =device , verbose_every =20)

79 return wrapped

4.5 M�etricas de Avalia�c~ao e Crit�erios de Valida�c~ao

A quanti�ca�c~ao da acur�acia preditiva em problemas de LTSF exige um arcabou�co m�etrico capaz de
avaliar de forma con��avel as discrepâncias entre os valores estimados e os comportamentos f��sicos
reais observados nas fatias l�ogicas celulares. Sob a �otica matem�atica e estat��stica, este trabalho
adota o MSE e o MAE como os crit�erios fundamentais de valida�c~ao das trajet�orias de tr�afego
projetadas. Para contemplar a natureza multivariada do pipeline preditivo sob o paradigma de
previs~ao DMS, ambas as m�etricas s~ao formalizadas ao longo do horizonte futuro H e das C fatias
l�ogicas concorrentes por meio de representa�c~oes tensoriais de amostragem. O c�alculo do MSE global
�e governado pela formula�c~ao descrita pela equa�c~ao abaixo:

MSE =
1

N �H � C

NX
n=1

HX
h=1

CX
c=1

(yn;h;c � ŷn;h;c)
2 (4)

Onde N representa o n�umero total de janelas deslizantes avaliadas na parti�c~ao de teste, H 2
12; 24 de�ne o horizonte preditivo, C = 3 indica a quantidade de canais l�ogicos monitorados e yn;h;c

e ŷn;h;c correspondem, respectivamente, aos valores reais e �as estimativas calculadas no espa�co f��sico
real. Complementarmente, o desvio linear m�edio do sistema �e mensurado por meio do MAE global,
conforme estruturado a seguir:

MAE =
1

N �H � C

NX
n=1

HX
h=1

CX
c=1

jyn;h;c � ŷn;h;cj (5)

A sele�c~ao simultânea deste par de m�etricas baseia-se na profunda complementaridade anal��tica
e estat��stica que elas oferecem ao operador de rede. O MSE aplica uma penaliza�c~ao de natureza
quadr�atica sobre as discrepâncias de predi�c~ao, o que o torna estatisticamente hiper-sens��vel a desvios
de grande magnitude, agindo como um detector rigoroso de erros at��picos e outliers. Em contra-
partida, o MAE oferece uma m�etrica de desvio baseada em uma escala estritamente linear, o que
lhe confere uma robustez intr��nseca contra a in
uência de anomalias esp�urias e 
utua�c~oes ruidosas
de curt��ssima dura�c~ao. Ao expressar o erro m�edio esperado sem distor�c~oes geom�etricas induzidas
por picos isolados, o MAE fornece ao engenheiro de planejamento uma vis~ao �el e estatisticamente
est�avel sobre o comportamento de demanda cont��nua da infraestrutura celular.
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Para que os erros computados tenham signi�cado f��sico real de engenharia no contexto de redes
5G e permitam decis~oes operacionais v�alidas, estabelece-se o rigor metodol�ogico de que todos os
c�alculos de erro ocorram estritamente na escala f��sica original do tr�afego (n�umero de solicita�c~oes
por hora), em detrimento da escala normalizada pelo Z-score. Embora a padroniza�c~ao estat��stica
seja essencial durante a fase de treinamento para assegurar a estabiliza�c~ao dos gradientes e acelerar
a convergência das redes neurais profundas, a permanência nesse espa�co adimensional distorce a
interpreta�c~ao dos resultados, uma vez que as fatias operam sob escalas e amplitudes inerentemente
desequilibradas. Dessa forma, o pipeline de simula�c~ao incorpora uma rotina computacional proje-
tada especi�camente para reverter a normaliza�c~ao de forma vetorizada e isolada. O processo de
valida�c~ao realiza inicialmente o achatamento tempor�ario dos tensores de predi�c~ao e dos alvos de
teste de formato (N,H,C) para a dimens~ao bidimensional (N×H,C), seguindo para a aplica�c~ao do
m�etodo de revers~ao do escalonador estat��stico parametrizado estritamente com os dados calcula-
dos de forma exclusiva na parti�c~ao de treinamento. Finalmente, as previs~oes desnormalizadas s~ao
reconduzidas ao formato tridimensional original para o c�alculo seguro das m�etricas globais e por
fatia individual de rede, consolidando um protocolo de valida�c~ao consistente. O conjunto de rotinas
matem�aticas vetorizadas e a l�ogica de invers~ao de escala implementada em Python s~ao apresentados
detalhadamente no Listing 6.

Listing 6: Fun�c~oes vetorizadas em NumPy para desnormaliza�c~ao de tensores tridimensionais via
invers~ao de escala Z-score e c�alculo das m�etricas de erro MSE e MAE globais e por fatias

1 def inverse_scale ( arr_scaled : np. ndarray ) -> np. ndarray :

2 """ Aplica o scaler . inverse_transform a um tensor tridimensional (N, H, C)

3 preservando sua geometria original sem misturar fatias ou amostras .

4 """

5 N, H, C = arr_scaled . shape

6 flat = arr_scaled . reshape (-1, C)

7 return scaler . inverse_transform (flat). reshape (N, H, C)

8

9 def compute_metrics ( y_true : np.ndarray , y_pred : np.ndarray , feature_names : list)

-> dict:

10 """ Calcula o MSE e o MAE na escala fisica , tanto de forma global

11 quanto individualmente por canal (eMBB , URLLC , mMTC).

12 """

13 err = y_pred - y_true

14 mse_global = float (np.mean(err ** 2))

15 mae_global = float (np.mean(np.abs(err)))

16

17 mse_per_channel = {feat: float (np.mean(err [... , c] ** 2))

18 for c, feat in enumerate ( feature_names )}

19 mae_per_channel = {feat: float (np.mean(err [... , c]))

20 for c, feat in enumerate ( feature_names )}

21 return {

22 ’MSE_global ’: mse_global ,

23 ’MAE_global ’: mae_global ,

24 ’MSE_per_channel ’: mse_per_channel ,

25 ’MAE_per_channel ’: mae_per_channel ,

26 }

5 Resultados e Discuss~ao

A valida�c~ao emp��rica e a an�alise comparativa de desempenho das arquiteturas neurais e estat��sticas
propostas neste trabalho foram conduzidas sob um protocolo experimental uni�cado, visando mi-
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tigar vieses sistem�aticos e assegurar a equidade do benchmarking. Em conformidade com a mo-
delagem descrita na Se�c~ao 4.1, o setup experimental foi estabelecido sobre uma parti�c~ao de teste
cronologicamente isolada correspondente �as �ultimas 51 horas cont��nuas de telemetria hor�aria do
conjunto de dados e, para cada instante de amostragem ativa na parti�c~ao de teste, as arquiteturas
receberam um vetor hist�orico deslizante com comprimento de look-back �xado em 48 horas para
computar as predi�c~oes baseadas na estrat�egia DMS. Com o prop�osito de contemplar diferentes jane-
las de planejamento operacional da infraestrutura de r�adio e n�ucleo, avaliaram-se concorrentemente
dois cen�arios operacionais de previs~ao temporal: o Teste 1 (horizonte de curto prazo de H = 12
horas) e o Teste 2 (horizonte estendido de planejamento de H = 24 horas).

A compila�c~ao das m�etricas de erro na escala f��sica real revelou um paradoxo estat��stico de grande
relevância para a engenharia de tr�afego celular. Contrariando o apelo de alta capacidade que cerca
os modelos baseados em autoaten�c~ao na literatura recente, a rede convolucional unidimensional
operando sob independência de canais (CNN 1D) alcan�cou a lideran�ca isolada em acur�acia de
predi�c~ao global. Este estimador registrou um MSE de 303,18 no horizonte H = 12 e de 337,94
no horizonte H = 24. Esse proeminente desempenho preditivo foi acompanhado de perto pelos
baselines cl�assicos SARIMA e SNaive, os quais convergiram de forma idêntica para um erro MSE
de 634,43 para H = 12 e de 871,48 para H = 24. Em contrapartida, o estimador de aten�c~ao por
blocos PatchTST Original apresentou uma severa degrada�c~ao de desempenho, exibindo um erro
MSE de 8368,46 para H = 12 e sofrendo um colapso preditivo no horizonte estendido, no qual o
erro acumulado atingiu a magnitude cr��tica de 28938,66, que foi superada pelos baselines DLinear
e LSTM, respectivamente com erros iguais a 14299,98 e 22489,91 para o mesmo cen�ario.

Os resultados obtidos correlacionam-se diretamente com os limites fundamentais de repre-
senta�c~ao demonstrados nas se�c~oes te�oricas preliminares deste relat�orio. O colapso preditivo ob-
servado na variante PatchTST original fornece a comprova�c~ao emp��rica da incapacidade das arqui-
teturas de aten�c~ao global em superar estimadores estat��sticos e convolucionais locais em s�eries de
dados altamente est�aveis e c��clicas, como as derivadas do simulador DeepSlice [2]. Conforme funda-
mentado nas Se�c~oes 2.1 e 2.2, a ausência de mecanismos restritivos de capacidade, atrelada �a perda
progressiva da informa�c~ao m�utua da codi�ca�c~ao posicional ao longo das camadas profundas do
encoder, impede que o Transformer capture a cronologia intr��nseca do sinal de tr�afego, induzindo-o
a um over�tting severo dos gradientes sobre ru��dos de alta frequência. Esse comportamento valida
a existência do �nite-sample gap e a inadequa�c~ao de operadores de aten�c~ao global irrestritos frente
a dinâmicas temporais locais r��gidas, cuja modelagem de vizinhan�ca local �e resolvida com maior
e�ciência por �ltros convolucionais restritos e baselines puramente sazonais.

A �m de conduzir uma discuss~ao profunda destas descobertas experimentais, este cap��tulo �e es-
truturado em cinco se�c~oes de investiga�c~ao anal��tica. Inicialmente, apresentaremos o benchmarking
quantitativo global das m�etricas macro de erro na escala f��sica de requisi�c~oes hor�arias, estabelecendo
o ordenamento de acur�acia entre as arquiteturas neurais e estat��sticas. Na sequência, desagregare-
mos o desempenho preditivo por canal l�ogico individual para as fatias eMBB, URLLC e mMTC,
correlacionando os desvios de predi�c~ao locais com o impacto operacional direto e os riscos de vi-
ola�c~ao do SLA de rede m�ovel. Posteriormente, analisaremos o estudo de abla�c~ao cumulativo do
PatchTST, isolando matematicamente o impacto estat��stico da regulariza�c~ao de capacidade, da
camada RevIN e da codi�ca�c~ao posicional senoidal, al�em de quanti�car os ganhos de representa�c~ao
latente viabilizados pelo pr�e-treinamento auto-supervisionado por mascaramento. Os efeitos decor-
rentes da estabilidade e rigidez temporal do conjunto de dados simulado s~ao formalmente debatidos
em seguida, ao passo que encerraremos a discuss~ao ao examinar a viabilidade de implanta�c~ao f��sica
das arquiteturas.
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5.1 Aparato Experimental e M�etricas Globais de Benchmarking

Os ensaios comparativos de treinamento e inferência das arquiteturas neurais e estat��sticas foram
executados centralizadamente em ambiente computacional baseado em CPU de arquitetura x86 64
sob o ecossistema PyTorch, adotando estritamente a parametriza�c~ao de janelamento deslizante e
o regime DMS, conforme estabelecido na Se�c~ao 4 deste projeto. Para assegurar a validade e a
interpretabilidade f��sica das trajet�orias projetadas perante os requisitos de planejamento de rede,
todas as m�etricas de erro foram calculadas na escala f��sica original de solicita�c~oes por hora ap�os
sua invers~ao vetorizada. A Tabela 3 consolida o desempenho global obtido pelas arquiteturas na
parti�c~ao de teste para o horizonte operacional de curto prazo (H = 12).

A an�alise quantitativa para o horizonte H = 12 revelou a lideran�ca incontest�avel da arquitetura
CNN 1D. Sob a premissa de processamento univariado isolado, o estimador convolucional registrou
os menores ��ndices de erro preditivo global da parti�c~ao de teste, assinalando um MSE de 303,1810 e
um MAE de 9,0347. A superioridade da CNN 1D �e explicada pelo compartilhamento de pesos locais
e pelo campo receptivo temporal restrito de seus �ltros convolucionais [23]. Esse arranjo estrutural
atua como um regularizador impl��cito, capturando com relativa exatid~ao as transi�c~oes locais de
queda c��clica de tr�afego de plano de controle sem memorizar 
utua�c~oes e ru��dos estoc�asticos de alta
frequência. Como consequência, segundo mapeado gra�camente pelas trajet�orias da Figura 4, as
previs~oes da CNN 1D se sobrep~oem de forma quase perfeita �as curvas de tr�afego reais obtidas nas
fatias l�ogicas de servi�co eMBB, URLLC e mMTC. Em contrapartida, modelos recorrentes cl�assicos
(LSTM) e a vers~ao baseada em aten�c~ao PatchTST Original exibem n��tidos atrasos de fase ou
atenuam excessivamente os picos dinâmicos de demanda, conforme exibem as Figuras 5 e 6.

Modelo MSE MAE

PatchTST Original 8368,4609 34,4368
PatchTST A small 22167,8672 55,4792
PatchTST AB revin 20511,9727 57,1422

PatchTST ABC sincos 20511,9727 57,1422
PatchTST SSL 17844,9609 51,0134

SARIMA 634,4361 4,3361
CNN1D 303,1810 9,0347
LSTM 19970,5703 54,4290

DLinear 10720,2822 34,6282
Ensemble CNN LSTM 5436,3770 29,3565

Naive 82940,3203 86,1028
SNaive 634,4361 4,3361

Tabela 3: Resultados das m�etricas de erro globais para o horizonte de previs~ao de 12 horas.

Outro fenômeno de relevância estat��stica reside no empate matem�atico rigoroso observado entre
o baseline linear estat��stico SARIMA e o baseline trivial c��clico SNaive, cujas curvas de predi�c~ao
espacial convergiram de forma idêntica para um erro MSE global de 634,4361 e MAE de 4,3361,
conforme explicitado pela Tabela 3 e pela Figura 7. A explica�c~ao anal��tica para essa equivalência
decorre do loop de sintoniza�c~ao autom�atica via Crit�erio de Informa�c~ao de Akaike (AIC) executado
unicamente na parti�c~ao de treinamento normalizada. O algoritmo stepwise selecionou de forma
homogênea para os três canais l�ogicos de tr�afego a ordem estrita de passeio aleat�orio sazonal puro
com diferencia�c~ao di�aria, especi�cada matricialmente sob a con�gura�c~ao (0; 0; 0)(0; 1; 0)24.

Algebricamente, essa parametriza�c~ao reduz a equa�c~ao do SARIMA �a proje�c~ao determin��stica
da observa�c~ao registrada exatamente 24 horas atr�as na janela hist�orica deslizante, o que coincide



34 Vasconcellos e Madeira

Figura 4: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto de
teste para o horizonte H = 12 para a CNN 1D.

Figura 5: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto de
teste para o horizonte H = 12 para a LSTM.

perfeitamente com a l�ogica de persistência de ciclicidade diurna do estimador trivial SNaive, visual-
mente mapeado na Figura 8. A regularidade di�aria e a rigidez temporal intr��nsecas ao conjunto de
dados simulado pelo framework DeepSlice explicam por que um regressor de persistência de per��odo
di�ario se estabeleceu como um estimador extremamente competitivo. Essa simplicidade estrutu-
ral superou redes recorrentes profundas baseadas em LSTM (MSE = 19970,5703) e estimadores
lineares livres de aten�c~ao como o DLinear (MSE = 10720,2822), visualmente mapeado pela Figura
9.

Ao transicionar para o cen�ario operacional de H = 24 horas, identi�cou-se uma eleva�c~ao gene-
ralizada e sistem�atica nos desvios de predi�c~ao de todas as arquiteturas avaliadas, conforme exibido
pela Tabela 4. Sob a perspectiva de engenharia de tr�afego, essa degrada�c~ao preditiva �e gover-
nada por três pilares complementares. Primeiramente, a aritm�etica de proje�c~ao DMS exige que as
cabe�cas lineares �nais estimem simultaneamente um espa�co de sa��da equivalente a H×C. Dupli-
car o horizonte de predi�c~ao para 24 horas dobra o tamanho geom�etrico das matrizes de proje�c~ao
�nal, elevando a contagem de parâmetros livres do otimizador e propiciando o over�tting face �a
amostragem limitada do treino.

Ademais, conforme discutido por Zhang et al. [23], �a medida que o alvo predito afasta-se
cronologicamente do �m da janela hist�orica, as camadas de autoaten�c~ao sofrem com a dispers~ao
de entropia de seus pesos de similaridade. O enfraquecimento das coordenadas posicionais e o
decaimento posicional (do inglês, positional encoding decay) nas camadas profundas do encoder
diluem a capacidade de identi�car os "tokens positivos"associados aos picos di�arios. Por �m, o
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Figura 6: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto de
teste para o horizonte H = 12 para o PatchTST Original.

Figura 7: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto de
teste para o horizonte H = 12 para o SARIMA.

prolongamento do horizonte temporal eleva a entropia natural do comportamento dinâmico de
rede, reduzindo as correla�c~oes estat��sticas locais de curto prazo que d~ao suporte �a estabiliza�c~ao das
previs~oes.

Sob esse cen�ario estendido de 24 horas, a CNN 1D, cuja curva de previs~ao temporal �e exibida
na Figura 10, tamb�em se consolida como o estimador mais robusto do estudo, apresentando uma
reconstru�c~ao visual praticamente perfeita das trajet�orias reais das três fatias de rede. Diferente
dos demais modelos neurais, a arquitetura convolucional unidimensional consegue capturar com
consider�avel �delidade matem�atica a queda abrupta a zero registrada no passo t = 2 e, de forma
ainda mais not�avel, se mant�em consideravelmente est�avel e plana ao longo de todo o horizonte
subsequente (t = 3 a t = 23), sem introduzir atrasos de fase ou distor�c~oes de amplitude. Esse
desempenho excepcional resulta em um erro quadr�atico m�edio extremamente controlado, com MSE
= 337,9471.

J�a o modelo baseado em proje�c~oes espaciais e decomposi�c~ao temporal, DLinear, assinalou erros
intermedi�arios de MSE global de 10720,2822 para H = 12 e de 14299,9766 para H = 24, superando
o LSTM por uma larga margem e apresentando um comportamento substancialmente mais est�avel
do que o PatchTST Original, o que demonstra de forma emp��rica as vantagens de sua baixa parame-
triza�c~ao. Ao decompor o sinal bruto em tendência e res��duo sazonal e aplicar apenas duas camadas
lineares univariadas de camada �unica sob o paradigma de independência de canais, o modelo se
estabelece como um estimador altamente regularizado, prevenindo o over�tting de alta variância
que afeta os mecanismos de autoaten�c~ao sob escassez de dados amostrais.
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Figura 8: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto de
teste para o horizonte H = 12 para o SNaive.

Figura 9: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto de
teste para o horizonte H = 12 para o DLinear.

Entretanto, as restri�c~oes inerentes a representa�c~oes estritamente lineares imp~oem severas barrei-
ras preditivas no contexto do fatiamento 5G. Como a modelagem matem�atica do DLinear projeta o
horizonte preditivo por meio de uma soma ponderada global de pesos ao longo de todo o hist�orico
de 48 horas, a arquitetura carece de capacidade de representa�c~ao para modelar transi�c~oes do tipo
degrau e picos locais n~ao-lineares [7]. Conforme ilustrado nas Figuras 9 e 11, o modelo �e incapaz
de alcan�car o valor zero de tr�afego registrado de forma c��clica no passo temporal t = 2, gerando
proje�c~oes suavizadas, o que resulta em uma expressiva penaliza�c~ao quadr�atica residual que eleva
sistematicamente as m�etricas globais de erro do sistema.

Em rela�c~ao ao baseline recorrente LSTM, tivemos o pior desempenho global entre todas as
arquiteturas neurais investigadas, com ��ndices MSE iguais a 19970,5703 para o Teste 1 e 22489,9062
para o Teste 2. Duas limita�c~oes de engenharia de software e de representa�c~ao explicam esse colapso
anal��tico: primeiramente, o modelo foi parametrizado sob a hip�otese de acoplamento e mistura de
canais, alimentando de forma integrada o vetor multivariado de entrada das fatias. Uma vez que
as demandas operacionais das três fatias l�ogicas operam sob escalas f��sicas e amplitudes altamente
desbalanceadas, a otimiza�c~ao de pesos no espa�co latente compartilhado causou uma contamina�c~ao
de escala, em que o gradiente da fatia de maior tr�afego (URLLC, com picos de 1300 solicita�c~oes)
sufocou o aprendizado das demais fatias l�ogicas concorrentes.

Em segundo lugar, a mecânica sequencial de transi�c~ao de estado celular das redes recorrentes
introduz uma severa in�ercia temporal ao lidar com transi�c~oes dinâmicas r�apidas [3]. De acordo
com o que �e evidenciado pelas trajet�orias mapeadas pelas Figuras 5 e 12, as curvas preditas sofrem
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Modelo MSE MAE

PatchTST Original 28938,6621 62,5598
PatchTST A small 30227,4629 73,5327
PatchTST AB revin 30239,2461 74,1327

PatchTST ABC sincos 30239,2461 74,1327
PatchTST SSL 32609,7539 77,5223

SARIMA 871,4781 5,7520
CNN1D 337,9471 9,0689
LSTM 22489,9062 68,6078

DLinear 14299,9766 45,4357
Ensemble CNN LSTM 6309,4854 35,9495

Naive 106930,3750 111,5000
SNaive 871,4781 5,7520

Tabela 4: Resultados das m�etricas de erro globais para o horizonte de previs~ao de 24 horas.

Figura 10: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 24 para a CNN 1D.

de um acentuado atraso de fase na detec�c~ao da queda abrupta de tr�afego. Como a rede calcula
recursivamente os estados passo a passo, o hist�orico acumulado de tr�afego de pico mant�em o vetor
oculto saturado, exigindo m�ultiplas itera�c~oes l�ogicas das portas de esquecimento e de entrada para
purgar o sinal residual anterior e re
etir a queda instantânea do tr�afego real [19]. Somado a esse
atraso, o fatiamento DMS de vetor oculto �nal �unico (hL) atua como um gargalo de informa�c~ao que
suprime as caracter��sticas temporais �nas da sequência, achatando a curva projetada ao redor da
m�edia e inviabilizando seu uso proativo perante as estritas SLAs de latência do plano de controle
celular 5G.

Complementarmente, o comportamento emp��rico da abordagem Ensemble CNN-LSTM fornece
importantes subs��dios para a compreens~ao das dinâmicas de fus~ao tardia de representa�c~oes. Segundo
os resultados mostrados pelas Tabelas 3 e 4, o modelo h��brido obteve um desempenho intermedi�ario
em ambos os horizontes preditivos, com MSE = 5436,3770 para H = 12 e MSE = 6309,4854 para
H = 24.

Analisando as Figuras 13 e 14, vemos que a melhoria expressiva de acur�acia obtida pelo en-
semble em rela�c~ao ao modelo LSTM isolado decorre de um efeito de ancoragem estat��stica provido
pela rede convolucional. Uma vez que que a LSTM conjunta sofre com severo atraso de fase e
suaviza�c~ao excessiva nos pontos de transi�c~ao abrupta de demanda, a m�edia aritm�etica simples com
as proje�c~oes perfeitamente temporizadas e de amplitude precisa da CNN 1D atua mitigando as
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Figura 11: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 24 para a DLinear.

Figura 12: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 24 para a LSTM.

distor�c~oes recorrentes, for�cando a curva combinada a aproximar-se da trajet�oria de tr�afego real.

Em contrapartida, constata-se que a hibridiza�c~ao linear degrada severamente a acur�acia satis-
fat�oria obtida pela CNN 1D quando operada individualmente. Esse decr�escimo preditivo �e re
exo
de um fenômeno de contamina�c~ao por in�ercia temporal. Ao fundir deterministicamente as sa��das de
ambos os modelos na escala latente normalizada, o atraso de fase sistem�atico e o amortecimento de
pico intr��nsecos �a representa�c~ao sequencial da LSTM s~ao parcialmente transferidos para a resposta
�nal do sistema. Consequentemente, o Ensemble herda uma vers~ao atenuada das deforma�c~oes mor-
fol�ogicas da recorrência, o que inviabiliza a sua ado�c~ao frente �a superioridade isolada, simplicidade
param�etrica e e�ciência de processamento demonstradas pela topologia puramente convolucional
sob o regime de independência de canais.

Em contraste, o modelo de aten�c~ao global PatchTST Original e suas variantes exibem um
colapso estrutural caracterizado por oscila�c~oes esp�urias, segundo o que �e exibido da Figura 15 a
23. Embora o tr�afego real permane�ca completamente linear e plano do passo t = 3 ao t = 23, as
variantes do PatchTST geram quedas e 
utua�c~oes fantasmas de tr�afego de grande magnitude ao
redor dos passos t = 10 e t = 18. Esse comportamento revela um over�tting severo das cabe�cas de
aten�c~ao ao padr~ao c��clico di�ario do hist�orico de treino: por possu��rem excessivos graus de liberdade e
uma representa�c~ao espacialmente frouxa induzida pela autoaten�c~ao, os Transformers tentam for�car
periodicidades inexistentes na janela de teste, o que justi�ca a explos~ao de seu MSE global para a
magnitude cr��tica de 28938,6621.

Quanto aos estimadores estat��sticos SARIMA, SNaive e o baseline trivial Naive, do ponto de



Deep Learning para Predi�c~ao de Tr�afego em Redes 5G 39

vista estritamente visual e morfol�ogico, constata-se que eles n~ao apresentam altera�c~oes signi�cativas
em suas trajet�orias preditivas ao transicionar do horizonte de curto prazo para o cen�ario estendido,
conforme evidenciado pelo contraste entre as Figuras 7 e 24, 8 e 25 e 26 e 27. Esse comportamento
n~ao �e uma inconsistência algor��tmica, mas sim uma consequência matem�atica direta do alinhamento
cronol�ogico das parti�c~oes de teste sob a rigidez c��clica do simulador DeepSlice.

Figura 13: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 12 para o Ensemble.

Figura 14: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 24 para o Ensemble.

Figura 15: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 24 para o PatchTST Original.
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Figura 16: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 12 para a variante A da abla�c~ao.

Figura 17: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 12 para a variante A+B da abla�c~ao.

Figura 18: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 12 para a variante A+B+C da abla�c~ao.
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Figura 19: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 12 para a variante com pr�e-treino SSL da abla�c~ao.

Figura 20: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 24 para a variante A da abla�c~ao.

Figura 21: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 24 para a variante A+B da abla�c~ao.
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Figura 22: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 24 para a variante A+B+C da abla�c~ao.

Figura 23: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 24 para a variante com pr�e-treino SSL da abla�c~ao.

Figura 24: Curvas de predi�c~ao temporal das fatias eMBB, URLLC e mMTC obtidas no conjunto
de teste para o horizonte H = 24 para o SARIMA.




