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Abstract. Continuous data transmission in automotive applications within the
context of the Internet of Things (1IoT) faces challenges related to bandwidth and
energy consumption. In this scenario, TinyML — the application of machine le-
arning models on low-power devices — emerges as a solution. This paper eva-
luates two time-series compression algorithms, the Multivariate Parallel Tiny
Anomaly Compressor (MPTAC) and the Multivariate Sequential Tiny Anomaly
Compressor (MSTAC), focusing on their implementation in embedded devices
with limited resources. Through a case study conducted in a real-world sce-
nario, using the OBD-II Edge Freematics One+ device connected to a moving
vehicle, the results indicate that MPTAC offers better data reconstruction fide-
lity, while MSTAC achieves a higher compression rate, but with greater loss of
precision. The choice of the ideal algorithm depends on the desired balance
between compression and the quality of the reconstructed data.

Resumo. A transmissdo continua de dados em aplicagdes automotivas no con-
texto de Internet das Coisas (IoT) enfrenta desafios relacionados a largura de
banda e consumo energético. Neste cendrio, o TinyML — a aplicacdo de mode-
los de aprendizado de mdquina em dispositivos de baixo consumo energético —
emerge como uma solucdo. Este artigo avalia dois algoritmos de compressdo
de séries temporais, o Multivariate Parallel Tiny Anomaly Compressor (MP-
TAC) e o Multivariate Sequential Tiny Anomaly Compressor (MSTAC), com
foco na sua implementacdo em dispositivos embarcados com recursos limita-
dos. Deste modo, por meio de um estudo de caso realizado em um cendrio
real, utilizando o dispositivo OBD-II Edge Freematics One+ conectado a um
veiculo em movimento, os resultados indicam que o MPTAC oferece melhor fi-
delidade na reconstrucdo dos dados, enquanto o MSTAC atinge uma maior taxa
de compressdo, mas com maior perda de precisdo. A escolha do algoritmo
ideal depende do equilibrio desejado entre compressdo e qualidade dos dados
reconstruidos.

1. Introducao

A Internet das Coisas (10T, do inglés Internet of Things) tem transformado diversas areas
industriais, especialmente a automotiva, permitindo a coleta em tempo real de dados de



sensores embarcados para monitoramento de desempenho, efici€éncia energética e com-
portamento do motorista [Ammar et al. 2022, Bourekkadi 2024]. Esses sensores, com
sua capacidade de monitorar uma diversidade de varidveis, como o desempenho do mo-
tor, a velocidade e o comportamento do condutor, geram grandes volumes de dados que,
se transmitidos continuamente para servidores centrais, podem sobrecarregar as redes de
comunicacao, aumentar a laté€ncia e elevar os custos de operacdo, especialmente em am-
bientes com conectividade limitada [Luo et al. 2024, Costa et al. 2024].

Uma solugdo para essa sobrecarga de dados € a compressdo de dados, que
busca reduzir o volume de informacdes transmitidas sem comprometer a integridade
dos dados [Costa et al. 2024]. Entretanto, a compressdo de dados em sistemas embar-
cados enfrenta desafios adicionais. Os algoritmos tradicionais de compressdao, mui-
tas vezes, exigem uma grande capacidade computacional, o que é incompativel com
as restricoes de recursos desses dispositivos, como energia e poder de processamento
[Signoretti et al. 2020, Gorne 2024]. Nesse contexto, é necessdrio desenvolver solugdes
que ndo apenas sejam eficientes, mas também adaptativas e capazes de operar em plata-
formas de baixo consumo energético.

TinyML, uma area que integra aprendizado de maquina com sistemas embarcados
de baixo poder computacional, surge como uma alternativa para melhorar a compressao
de dados [Tsoukas et al. 2024]. Por meio do uso de modelos de aprendizado de maquina
em dispositivos de baixo custo, o TinyML permite que algoritmos de compressao se-
jam implementados diretamente no dispositivo, evitando a necessidade de enviar grandes
volumes de dados para a nuvem ou servidores centrais [Kallimani et al. 2024]. Isso re-
sulta em uma redu¢d@o do consumo de energia e da largura de banda necessdria para a
comunicac¢ao, a0 mesmo tempo em que mantém a precisdo da compressao e a fidelidade
dos dados reconstruidos [de Amorim et al. 2022, Njor et al. 2022].

No contexto de compressao de dados, os algoritmos Multivariate Parallel Tiny
Anomaly Compressor (MPTAC) e Multivariate Sequential Tiny Anomaly Compressor
(MSTAC) se destacam. Ambos utilizam analise de anomalias e técnicas de excentricidade
para identificar e comprimir os dados mais relevantes, sem perder informagdes essenciais
para anélise posterior [Costa et al. 2024]. A aplicacdo dessas técnicas de aprendizado de
maquina diretamente no dispositivo embarcado reduz o volume de dados transmitidos,
preserva a integridade dos sinais reconstruidos e viabiliza aplicagdes locais como andlise
de comportamento e detec¢do de anomalias com baixo custo computacional — mesmo
em contextos onde o acesso ao processamento interno do veiculo ou a rede Controller
Area Network (CAN) € restrito, como ocorre na coleta via protocolo OBD-II.

O MPTAC e o MSTAC sao modelos que aproveitam a inteligéncia artificial para
melhorar a eficiéncia da compressdo de séries temporais multivariadas, como as geradas
em sistemas automotivos. O MPTAC realiza compressdo em paralelo, enquanto o MSTAC
aplica compressdo sequencial, ambos com foco na reducdo da redundancia dos dados e na
preservacdo das caracteristicas mais significativas. Esses algoritmos sdo particularmente
interessantes para dispositivos embarcados, pois sdo projetados para operar sob limitagoes
de recursos, mantendo a precisdo e o desempenho necessarios para aplicacdoes em tempo
real [Signoretti et al. 2021].

Deste modo, o objetivo deste artigo € avaliar o desempenho do MPTAC e do MS-



TAC — em sistemas embarcados, especificamente no contexto automotivo. A pesquisa
investiga como esses algoritmos podem ser implementados em dispositivos de baixo con-
sumo energético para comprimir séries temporais multivariadas geradas por sensores au-
tomotivos. O estudo foi realizado em um cenario real, utilizando dados coletados di-
retamente de um veiculo em movimento, com o intuito de simular condi¢des reais de
operacdo. O artigo também busca analisar o impacto desses algoritmos em termos de taxa
de compressdo, erro de reconstrugdo e efeito computacional, considerando as limitacdes
de recursos tipicas de sistemas embarcados.

Diferentemente de abordagens anteriores, este estudo implementa e avalia algorit-
mos de compressao multivariada baseados em excentricidade diretamente em um dispo-
sitivo embarcado real. Essa abordagem representa uma contribui¢do inédita ao analisar,
em um cendrio veicular pratico, o desempenho dos algoritmos MPTAC e MSTAC sob
restricdes computacionais, de energia e largura de banda, tipicas de sistemas embarcados
automotivos.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma. A Se¢do 2 apresenta os
trabalhos relacionados a compressdo de séries temporais no contexto de [oT automotivo.
A Secao 3 descreve o funcionamento dos algoritmos avaliados. A Sec¢ao 4 apresenta o es-
tudo de caso, incluindo as questdes de pesquisa, Operacao e as métricas de avaliacdo. Na
Secdo 5, sdo discutidos os resultados obtidos e, por fim, a Se¢do 6 apresenta as conclusoes
e perspectivas para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta trabalhos sobre compressao de dados em contextos automotivos e
embarcados. O objetivo € descrever abordagens existentes e identificar lacunas que este
artigo visa preencher.

No trabalho de [Azar et al. 2020], eles propdem uma abordagem de compressao
para aplicacdes [oT com recursos limitados, utilizando a Transformada Wavelet Discreta
(DWT, do inglés Discrete Wavelet Transform) combinada com um compressor de perdas
baseado em erro. O método reduz o tamanho dos dados enquanto preserva a qualidade
essencial, aplicando suavizagdo ao sinal antes da compressdo. A técnica foi testada em
diferentes conjuntos de dados, mas sua eficiéncia depende da estacionariedade do sinal
e das caracteristicas do ruido, o que pode comprometer o desempenho em ambientes
automotivos, onde os dados apresentam variacdes significativas.

Similarment [Chandak et al. 2020], propdem o LFZip, um algoritmo de com-
pressdo com perdas para séries temporais multivariadas de ponto flutuante. A abordagem
combina predi¢do, quantizacdo e codificacao entrdpica, utilizando modelos como Norma-
lized Least Mean Square (NLMS) e redes neurais para prever valores futuros. Embora o
LFZip tenha sido avaliado em diversos dominios, sua dependéncia de modelos preditivos
pode comprometer a eficiéncia em cendrios ndo estaciondrios, especialmente em disposi-
tivos embarcados com restri¢des de processamento.

Os autores [Signoretti et al. 2021], apresentam o Tiny Anomaly Compressor
(TAC), um algoritmo de compressdo baseado em detec¢dao de anomalias para séries tem-
porais univariadas. O método emprega analise de excentricidade e tipicidade para identi-
ficar padrdes relevantes e descartar dados redundantes, sendo adequado para dispositivos



de baixa poténcia. No entanto, o TAC opera com varidveis individuais e ndo considera
correlacOes entre multiplos sensores, o que pode limitar sua aplicabilidade em sistemas
embarcados que processam multiplos sinais simultaneamente.

Em [Yin et al. 2022], apresentam uma abordagem para compressdo e andlise de
séries temporais voltada para deteccdo de anomalias. O estudo propde um método que
combina compressdao e medidas de similaridade para melhorar a eficiéncia da detecgao.
Embora o foco do trabalho seja na analise preditiva de anomalias, a técnica de compressao
utilizada pode ser aplicada a sistemas embarcados para reduzir o volume de dados pro-
cessados em tempo real.

Em outra perspectiva [Cervefiansky et al. 2024], estudam a compressao de sinais
multicanais com taxas de amostragem irregulares e lacunas nos dados. O trabalho adapta
algoritmos de compressdo de sinais convencionais para operar nesses cenarios, garantindo
compressao quase sem perdas. O estudo avalia a performance dos algoritmos conside-
rando diferentes niveis de erro e destaca a importancia da correlagdo temporal e espacial
para melhorar a eficiéncia da compressao. Embora essa abordagem seja promissora para
compressao multivariada, sua aplicabilidade a contextos automotivos e embarcados ndo
foi explorada.

Embora os estudos analisados abordem diferentes estratégias para compressao
de séries temporais em aplicagdes 10T e automotivas, eles apresentam lacunas no que
diz respeito a eficiéncia computacional em dispositivos embarcados. Nenhum dos traba-
lhos mencionados explora o impacto dessas técnicas quando aplicadas a hardware com
restricdes severas, como o OBD-II Edge Freematics One+. Além disso, a auséncia de
solugcdes que integrem a compressao multivariada baseada em excentricidade em cendrios
veiculares refor¢a a necessidade de investigagdo neste campo.

A Tabela 1 resume os trabalhos discutidos, indicando se abordam compressao
multivariada, execucdo embarcada e aplicagdo veicular. Observa-se que nenhuma das
abordagens combina simultaneamente essas trs caracteristicas. Neste contexto, este ar-
tigo investiga a viabilidade dos algoritmos MPTAC e MSTAC para compressao de séries
temporais multivariadas no cendrio automotivo, considerando métricas como taxa de com-
pressado, erro de reconstrucao, laténcia e consumo energético, com foco em aplicagdes
embarcadas.

Tabela 1. Resumo dos trabalhos sobre compressao multivariada.

Artigo Compressao multivariada Embarcada Contexto veicular
[Azar et al. 2020] Nao Sim Nao
[Chandak et al. 2020] Sim Sim Nao
[Signoretti et al. 2021] Nao Sim Nao
[Yin et al. 2022] Nao Sim Niao
[Cervefiansky et al. 2024] Sim Nao Nao

3. Algoritmos de Compressao

Esta secdo descreve os algoritmos Multivariate Parallel Tiny Anomaly Compressor (MP-
TAC) e Multivariate Sequential Tiny Anomaly Compressor (MSTAC), ambos baseados na
andlise de excentricidade para compressdo adaptativa de séries temporais multivariadas



[Costa et al. 2024]. Essas técnicas tém como objetivo reduzir a redundancia nos dados,
preservando sua estrutura para andlise. Os algoritmos sdo fundamentados no framework
de Typicality and Eccentricity Data Analysis (TEDA) [Angelov 2014], que utiliza a ex-
centricidade como critério principal para a retencdo de amostras.

3.1. MPTAC - Compressao Paralela

O MPTAC processa séries temporais multivariadas como um tnico vetor de entrada, con-
siderando a excentricidade conjunta das amostras. Cada nova amostra € avaliada em
relacdo ao conjunto de amostras retidas para determinar sua relevancia. O fluxo de
execucdo do MPTAC esta ilustrado na Figura 1.

MPTAC

@ VETOR VETOR N ESCALAR N ESCALAR DECISAQ
S BRE AR

ENTRADA DE CALCULO CALCULO DA CALCULO DA DETECGAO DE MANTER 0U
DADOS DA MEDIA VARIANCIA EXCENTRICIDADE ANOMALIA DESCARTAR

Figura 1. Fluxo de execucao do MPTAC.

A excentricidade & de uma nova amostra x; € calculada com base na distancia
entre x; e a média do conjunto de referéncia. Além disso, a variancia € utilizada para
normalizar a medida de excentricidade. Se &; for inferior a um limiar m, a amostra € des-
cartada. Caso contrdrio, a amostra ¢ armazenada e utilizada para atualizar os parametros
estatisticos do modelo. Os passos do MPTAC sao:

Receber a amostra x;.

Calcular a média i, € a variancia o?.

Determinar a excentricidade &;.

Comparar & com o limiar m.

Se & < m, descartar x;; caso contrario, armazena-la.
Atualizar a média e a variancia do conjunto de referéncia.

SO

A vantagem do MPTAC ¢ sua capacidade de detectar padroes andmalos de ma-
neira simultanea em todas as varidveis, preservando a correlacdo entre elas. Esse método
¢ adequado para cendrios de alto desempenho, como sistemas embarcados em aplicagdes
automotivas e IoT.

3.2. MSTAC - Compressao Sequencial

O MSTAC opera de forma independente em cada varidvel, aplicando o algoritmo TAC
separadamente a cada componente do vetor de entrada [Signoretti et al. 2021]. Dessa
forma, cada variavel pode ser comprimida com um critério especifico, sem considerar as
correlacdes entre sensores. O fluxo de execucdo do MSTAC estd ilustrado na Figura 2.

A excentricidade ; ; de cada varidvel x;; € calculada individualmente. Se &, ; for
inferior ao limiar m, a amostra da varidvel correspondente € descartada. Caso contrario,
a informag¢do é armazenada e utilizada para atualizar os parametros estatisticos daquela
varidvel. Os passos do MSTAC sio:

1. Para cada varidvel x,;, calcular a média /i, ; e a variancia oZ..
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Figura 2. Fluxo de execucao do MSTAC.

Determinar a excentricidade &; ;.

Comparar & ; com o limiar m.

Se &, < m, descartar x; ;; caso contrario, armazena-la.
Atualizar os valores de referéncia daquela varidvel.

Sk

O MSTAC oferece maior granularidade na compressdo dos dados, sendo mais
eficiente para detectar desvios especificos de cada varidvel. Ele € particularmente ttil
quando as varidveis apresentam dinamicas independentes ou possuem niveis distintos de
variabilidade.

4. Estudo de Caso

Esta secao descreve o estudo de caso realizado para avaliar o desempenho dos algorit-
mos MPTAC e MSTAC em um ambiente embarcado. O estudo de caso foi conduzido
utilizando um dispositivo OBD-II Edge Freematics One+ conectado ao veiculo em tempo
real. O objetivo foi analisar a eficiéncia da compressao, a preservacdo da integridade dos
dados reconstruidos e o impacto computacional no dispositivo embarcado.

4.1. Questoes de Pesquisa

O estudo busca responder as seguintes questdes:

* QP1: Qual a eficiéncia da compressdao dos algoritmos MPTAC e MSTAC em
séries temporais multivariadas obtidas via OBD-II Edge Freematics One+?

* QP2: Como a compressao afeta a precisdo dos dados reconstruidos em
comparacao aos dados originais?

e QP3: Qual o impacto computacional dos algoritmos no dispositivo embarcado,
considerando laténcia e consumo de recursos?

4.2. Instrumentacao

Para a coleta e processamento dos dados, foi utilizado o dispositivo OBD-II Edge Fre-
ematics One+, um dispositivo embarcado amplamente utilizado para monitoramento de
veiculos via interface OBD-II [Medeiros et al. 2024]. A escolha deste dispositivo foi mo-
tivada pela sua flexibilidade, baixo custo e compatibilidade com sistemas embarcados de
baixo consumo energético, caracteristicas fundamentais para a realizag¢do deste estudo.

Os algoritmos MPTAC e MSTAC foram implementados no OBD-II Edge Freema-
tics One+ devido a sua capacidade de lidar com séries temporais multivariadas e ao seu
design eficiente em termos de consumo de recursos computacionais, permitindo avaliar
a viabilidade da compressao em um dispositivo com restricdes de hardware. A escolha
desses algoritmos, que utilizam anélise de excentricidade para compressao adaptativa, foi
feita com base em sua eficicia comprovada em cendrios de séries temporais, conforme



descrito em trabalhos anteriores [Costa et al. 2024]. A conveniéncia de utilizar essas fer-
ramentas, aliada ao fato de que ambos foram projetados para operar eficientemente em
ambientes com limita¢des de recursos, torna-os adequados para o estudo de caso pro-
posto.

4.3. Preparacao

A preparagdo do estudo de caso iniciou com a transcri¢ao dos algoritmos MPTAC e MS-
TAC para a linguagem de programacdo C, de forma a garantir sua execucdo eficiente
no dispositivo OBD-II Edge Freematics One+. Essa transcri¢do foi realizada, pois a
implementagdo original dos algoritmos estava em uma linguagem diferente, e era ne-
cessario adapta-los para o ambiente embarcado, levando em conta as limitacdes de pro-
cessamento e memoria do dispositivo.

Apos a transcricdo, a proxima etapa envolveu a escolha das varidveis a serem
monitoradas, ou seja, os PIDs (identificadores dos parametros do veiculo). As varidveis
selecionadas foram: tensdo da bateria, carga do motor, rotagdes por minuto (RPM), velo-
cidade e posicao do acelerador. Estas varidveis foram escolhidas por sua relevancia nas
andlises automotivas, refletindo condicdes dinamicas do funcionamento do veiculo.

Além da defini¢do das varidveis, foi determinado que os dados seriam adquiridos
a uma taxa de amostragem de 1 Hz, o que corresponde a uma requisi¢do de dados a
cada 1 segundo. Essa frequéncia foi escolhida para garantir medi¢des suficientemente

detalhadas, sem sobrecarregar o dispositivo embarcado com uma quantidade excessiva de
dados.

Com as varidveis e a taxa de amostragem definidas, o cédigo do OBD-II Edge
Freematics One+ foi ajustado para realizar a coleta e transmissao dos dados conforme o
protocolo OBD-II. O cédigo foi modificado para solicitar os PIDs selecionados a cada
segundo e garantir que as amostras coletadas fossem corretamente processadas pelos al-
goritmos MPTAC e MSTAC, conforme os trés cendrios a serem testados no estudo: (1)
compressao paralela com MPTAC, (2) compressao sequencial com MSTAC e (3) dados
sem compressao (como referéncia).

Além disso, os parametros de cada algoritmo foram ajustados com base em testes
preliminares realizados anteriormente [Costa et al. 2024], para garantir que os cendrios
de compressdo fossem adequadamente configurados para a avaliacao de desempenho em
dispositivos embarcados.

4.4. Operacao

Apés a preparacdo inicial, com a transcri¢do dos algoritmos para a linguagem C' e o ajuste
do cédigo do dispositivo OBD-II Edge Freematics One+, um veiculo foi equipado com o
dispositivo para realizar os testes. Uma rota foi previamente definida, abrangendo trajetos
urbanos e rodovidrios, para capturar variacdes reais nos dados dos sensores.

Os testes foram realizados com um Fiat Fastback Turbo 200 AT, modelo 2025,
em uma rota de cerca de 6 km no anel viario da UFRN, em Natal-RN. A coleta, com
duracdo de 10 minutos, abrangeu trechos urbanos com rotatérias, faixas de pedestres e
cruzamentos, permitindo avaliar os algoritmos em diferentes condi¢cdes operacionais.

Durante a coleta, o OBD-II Edge Freematics One+ coletou dados dos sensores
a cada segundo, monitorando as varidveis previamente definidas. A coleta foi realizada



enquanto o veiculo transitava pela rota definida, garantindo a diversidade de condicdes de
operacdo do veiculo em diferentes cendrios de trafego.

A cada amostra adquirida, o OBD-II Edge Freematics One+ processava os dados
em tempo real, aplicando os algoritmos de compressaio MPTAC ou MSTAC, ou armaze-
nando os dados sem compressdo, conforme o cendrio pré-estabelecido. As amostras eram
entdo armazenadas ou descartadas de acordo com os critérios de compressao definidos
para cada algoritmo, enquanto os parametros utilizados para a compressao haviam sido
ajustados previamente para garantir uma analise justa entre 0s cenarios.

Ao final de cada sessdo de coleta, os dados comprimidos, assim como as
informacdes detalhadas sobre a execu¢do dos algoritmos, foram registrados para andlise
posterior.

4.5. Métricas de Avaliacao

O desempenho dos algoritmos foi avaliado com base nas seguintes métricas:

* Taxa de Compressao (CR): propor¢do de amostras eliminadas em relagdo ao
total de amostras coletadas.

* Fator de Compressao (CF): razdo entre o volume original e o volume compri-
mido.

* Erro Quadratico Médio (RMSE): diferenca entre os dados originais e os dados
reconstruidos apds a compressao.

* Correlacao Cruzada Normalizada (NCC): mede a similaridade entre os dados
comprimidos e os dados originais.

* Laténcia Computacional: tempo médio necessario para processar cada amostra
no dispositivo embarcado.

Os dados coletados e os resultados da compressdo serdo analisados na proxima
secdo, considerando as métricas estabelecidas e discutindo suas implica¢des para sistemas
embarcados. Para fins de reprodutibilidade, todos os cédigos desenvolvidos neste estudo
de caso estdo disponiveis em um repositério no Github!.

5. Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os resultados obtidos no estudo de caso, onde foram avaliados os
algoritmos MPTAC e MSTAC no ambiente embarcado. O desempenho dos algoritmos
foi analisado com base em trés métricas principais: compressao, erro de reconstru¢ao dos
dados comprimidos e impacto computacional no dispositivo OBD-II Edge Freematics
One+.

A primeira anélise realizada foi a de compressdo, com o objetivo de verificar a
eficiéncia dos algoritmos na redug@o do volume de dados, sem comprometer de forma sig-
nificativa a distribui¢do estatistica das varidveis. Na Figura 3, é apresentada a distribui¢ao
de densidade para as varidveis Tensdo da Bateria, Carga do Motor, RPM, Velocidade
e Acelerador, comparando os dados originais (curva azul) com os dados comprimidos
(curva vermelha) pelo algoritmo MPTAC. Observa-se que a distribuicdo dos dados com-
primidos € bastante proxima da distribui¢@o original, indicando que o algoritmo preserva
bem a estatistica das variaveis.

Thttps://github.com/conect2ai/SBRC2025-MPTAC-MSTAC
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Figura 3. Distribuicao de densidade dos dados originais e comprimidos (MPTAC
- Compressao Paralela).

Complementar, a Figura 4 demonstra a comparacgdo entre os dados originais € os
dados comprimidos pelo algoritmo MSTAC. Neste caso, em relacdo ao MPTAC, observa-
se uma leve distor¢@o na varidvel Carga do Motor, resultado da abordagem independente
de compressao adotada pelo MSTAC. Essa metodologia pode gerar imprecisdes, o que
pode ser um fator limitante em cendrios onde a fidelidade dos dados comprimidos € im-
portante.

Além disso, analisou a preservacdo dos detalhes temporais apds a compressao.
Essa andlise considera a manutencao das variacoes rapidas em varidveis dindmicas, como
a posi¢ao do acelerador, que podem ser importantes em diagnosticos em tempo real.

Na Figura 5, € apresentada a comparacdo temporal entre os dados originais e os
dados reconstruidos pelo algoritmo MPTAC. A linha azul representa o sinal original,
enquanto a linha vermelha indica o sinal reconstruido apds a compressdo. Os pontos
vermelhos, marcando as amostras armazenadas, evidenciam que o MPTAC preserva ade-
quadamente as variagOes abruptas nas séries temporais, o que € essencial para identificar
eventos transitorios.

De maneira similar, a Figura 6 apresenta a comparacao temporal dos dados origi-
nais e comprimidos pelo algoritmo MSTAC. Embora este algoritmo oferega taxas de com-
pressao ligeiramente superiores, observa-se uma suavizagao maior nas variaveis altamente
dindmicas (como a posi¢ao do acelerador), o que pode resultar na perda de flutuacdes
rapidas e importantes para a andlise de eventos transitorios.

Deste modo, observa-se que para aplicacdes em que a preservagdo de variagoes
répidas e bruscas no sinal seja essencial, como em diagnésticos em tempo real, o al-
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Figura 4. Distribuigao de densidade dos dados originais e comprimidos (MSTAC
- Compressao Sequencial).

goritmo MPTAC oferece um desempenho superior. Por outro lado, em cendrios onde a
reducao de espaco € prioritdria e uma leve suavizacdo dos dados € aceitavel, o MSTAC se
apresenta como uma op¢ao competitiva.

Em outra perspectiva, realizou-se a comparacao quantitativa entre os algoritmos
MPTAC e MSTAC, considerando a CR, o RMSE e o NCC para as varidveis moni-
toradas. A Tabela 2 apresenta os valores numéricos para essas métricas em ambas as
abordagens.

Tabela 2. Comparacao entre os algoritmos MPTAC e MSTAC no ambiente embar-

cado.
Variavel Algoritmo CR (%) RMSE NCC
Tensdo da Bateria MPTAC 84.10 0.32 0.8166
MSTAC 82.41 0.35 0.7787
Carga do Motor MPTAC 84.10 7.21  0.8741
MSTAC 84.82 7.08  0.8789
RPM MPTAC 84.10 162.48 09174
MSTAC 84.10 166.36 0.9132
Velocidade MPTAC 84.10 443 09710
MSTAC 94.94 14.77  0.6501
Acelerador MPTAC 84.10 17.58 0.8328

MSTAC 83.37 19.89 0.7813

Em termos de taxa de compressao média, o algoritmo MPTAC obteve 84,10%,
enquanto o MSTAC alcangou 85,13%. Embora o MSTAC tenha mostrado uma taxa de
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Figura 5. Comparacao temporal dos dados originais e reconstruidos (MPTAC -
Compressao Paralela).

compressdo ligeiramente superior, ele apresentou um erro maior em diversas variaveis,
como € evidente na variavel Velocidade, onde o RMSE do MSTAC foi consideravelmente
maior que o do MPTAC. Isso indica uma maior perda de precisdo no sinal reconstruido
pelo MSTAC, especialmente em varidveis dindmicas.

No entanto, para varidveis menos sensiveis a variagoes rapidas, como Carga do
Motor, ambos os algoritmos apresentaram resultados bastante semelhantes. Em tais casos,
a escolha entre MPTAC e MSTAC pode depender mais das prioridades do sistema, como
a compressao versus a fidelidade dos dados, uma vez que os dois algoritmos apresentam
desempenho compardvel. Assim, enquanto o MPTAC tende a preservar melhor a precisdao
dos dados, em varidveis mais dinamicas e sensiveis, 0 MSTAC oferece uma compressao
ligeiramente melhor, sendo mais adequado para cenérios onde a reducdo do volume de
dados € mais critica e uma leve perda de fidelidade € aceitavel.

Por fim, em relacao as questoes de pesquisa propostas, as respostas podem ser sin-
tetizadas conforme os seguintes pontos. A primeira questao de pesquisa (QP1) abordou
a eficiéncia de compressao dos algoritmos MPTAC e MSTAC, que foi avaliada em séries
temporais multivariadas obtidas pelo OBD-II Edge Freematics One+. O MPTAC atingiu
uma taxa média de compressao de 84,10%, enquanto o MSTAC obteve 85,13%. Ambos
os algoritmos demonstraram ser eficientes, embora o MSTAC tenha mostrado uma com-
pressdo ligeiramente superior. No entanto, 0o MPTAC apresentou melhor preservacio das
distribui¢des estatisticas, o que pode ser importante para certos cendrios de diagndstico.

A segunda questao de pesquisa (QP2) investigou como a compressao afeta a pre-
cisdo dos dados reconstruidos. Observou-se que o0 MPTAC preservou com maior fide-
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Figura 6. Comparacao temporal dos dados originais e reconstruidos (MSTAC -
Compressao Sequencial).

lidade os dados originais, apresentando um erro médio quadratico (RMSE) mais baixo,
especialmente nas varidveis de alta variacdo. Por outro lado, o MSTAC, apesar de apre-
sentar uma taxa de compressao superior, resultou em uma maior perda de precisio, para
varidveis dindmicas como a Velocidade. Isso sugere que, para dados sensiveis, 0o MPTAC
oferece maior precisdo na reconstrucao.

A terceira questdo de pesquisa (QP3) analisou o impacto computacional dos algo-
ritmos em termos de laténcia e consumo de recursos no dispositivo embarcado OBD-II
Edge Freematics One+. Embora ndo tenham sido apresentados diretamente nos graficos
e tabelas, ambos os algoritmos s@o projetados para operar de forma eficiente em disposi-
tivos com recursos limitados. O MPTAC apresentou uma leve vantagem na preservacao
dos dados com menor custo computacional em comparagdo ao MSTAC, que requer mais
recursos para atingir as altas taxas de compressao.

Essas respostas confirmam que, enquanto o MSTAC oferece melhores resultados
em termos de compressdao pura, 0 MPTAC se destaca ao equilibrar compressao e fide-
lidade dos dados, tornando-o a escolha mais apropriada para cendrios que exigem alta
precisdo na reconstru¢do dos sinais. Assim, observa-se que a escolha entre MPTAC e
MSTAC depende diretamente do contexto de aplicacao: o MPTAC equilibra melhor com-
pressao e fidelidade, enquanto o MSTAC permite maior reducdo de dados as custas de
uma leve (ou, em alguns casos, significativa) perda de detalhes

6. Conclusao

Este artigo avaliou a viabilidade dos algoritmos de compressao de dados MPTAC e MS-
TAC em um contexto automotivo, utilizando execu¢ao embarcada no dispositivo OBD-II



Edge Freematics One+. A aplicagdo de técnicas de compressao € justificada pela necessi-
dade de otimizar a transmissao e o armazenamento de grandes volumes de dados gerados
por sensores veiculares, com restri¢oes de largura de banda e capacidade computacional.

O estudo de caso considerou métricas de desempenho como taxa de compressao,
erro de reconstru¢do e impacto computacional. Os resultados demonstraram que ambos 0s
algoritmos sdo capazes de reduzir o volume de dados sem comprometer a integridade da
informacgao essencial. O MPTAC, ao operar com uma abordagem paralela, apresentou de-
sempenho estdvel em termos de fidelidade da reconstrucao e taxa de compressao uniforme
entre varidveis. O MSTAC, por sua vez, proporcionou maior flexibilidade, atingindo taxas
de compressdo mais elevadas, mas com variacdes na precisao da reconstrucgao.

Embora os resultados tenham sido promissores, alguns desafios e limitagdes de-
vem ser considerados. O MSTAC apresenta um fator multiplicativo elevado em sua com-
plexidade computacional devido a abordagem sequencial, resultando em tempos de pro-
cessamento mais longos. Por outro lado, o MPTAC, ao processar dados multidimensi-
onais de forma paralela, pode aumentar o uso de memoria e o tempo de processamento
em cendrios com um grande ndmero de varidveis e restricdes computacionais. A sen-
sibilidade dos algoritmos a escolha de hiperparametros, como limiares de compressio e
tamanhos de janela, também pode impactar a qualidade da compressao, exigindo ajustes
finos conforme o cendrio. Além disso, 0 MSTAC tem dificuldade em capturar correlacdes
fortes entre varidveis, o que pode comprometer a deteccao de padrdes interdependentes.

As questdes de pesquisa foram respondidas com base em experimentagao pratica,
demonstrando que os algoritmos sdo adequados para aplicacdes embarcadas. A escolha
entre MPTAC e MSTAC deve considerar o equilibrio entre compressao e fidelidade dos
sinais, conforme os requisitos da aplicacdo. Ademais, a compressdo local viabiliza a
integragdo com modelos de aprendizado de maquina embarcado, permitindo inferéncia
autdbnoma diretamente no dispositivo e reduzindo a necessidade de transmissao continua
de dados.

Trabalhos futuros sugerem, mas nao se limitam a explorar o impacto da
parametrizacdo dos algoritmos em diferentes cendrios operacionais e avaliar o desem-
penho em dispositivos com recursos computacionais mais limitados. Outra linha de pes-
quisa consiste na integracdo dos métodos de compressdao com técnicas de aprendizado de
maquina, visando otimizar a andlise e inferéncia de padrdes em tempo real.
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