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Resumo

Atualmente nos dispositivos mdveis percebe-se uma escassa oferta de energia,
além de demandas cada vez maiores por parte dos diversos componentes de
hardware e software embarcados. Estes componentes internos evoluiram verti-
ginosamente com excecao das baterias, que freiam o avanco tecnolégico destes
aparelhos. Devido a diversidade de ambientes e usuarios, solugoes que visam di-
minuir a demanda energética nestes dispositivos precisam ser adaptaveis através
do reconhecimento e previsao do padrao de uso. Modelos de séries temporais sao
ferramentas classicas para solucionar problemas que envolvem previsao, porém
apesar de ser uma area bastante estudada, sao poucos os trabalhos relacionados
a dispositivos moveis. Devido a diversidade de métodos para previsao de séries
temporais e a escassez de trabalhos semelhantes, este trabalho propoe a com-
paracao de métodos classicos para previsao em séries temporais executando em
dispositivos méveis. Estes testes comparativos demonstraram que os métodos
propostos sao aplicaveis computacionalmente nos dispositivos moveis, porém de-
vido a natureza nao estacionaria de algumas séries ou periodos destas, em termos
de precisao somente 27,5% das previsoes tiveram erro abaixo dos 120 minutos,
mostrando que estes métodos de previsao mais simplérios podem nao servir para
a maioria das solucoes relacionadas a otimizagao energética e padrao de uso em

dispositivos méveis.

Palavras chave: Energia, dispositivos méveis, smartphones, android, séries tem-

porais, previsao.



Abstract

Today in mobile devices there is perceived a scarce supply of energy and increasing
demands by the various embedded hardware and software. These internal compo-
nents have evolved dramatically with the exception of batteries, which hold back
the technological advancement of these devices. Because of the diversity of envi-
ronments and users, solutions which seek a reduction on energy demand in mobile
devices need to be adaptable through usage pattern recognition and prediction.
Time series models are classic tools to solve forecast problems, but despite being
a widely studied area, there are few studies related to mobile devices. Due to the
diversity of time series forecast methods and shortage of similar work, this paper
proposes a comparison of classic methods to time series forecast, running on mo-
bile devices. These comparative tests have shown that the proposed method is
computationally applicable to mobile devices, but due to non-stationary nature of
some series or periods in these series, in terms of accuracy only 27.5 % of the tests
forecast error were below 120 minutes, showing that these simplest methods for
time series prediction can not serve for most related mobile solutions for energy

optimization and usage pattern recognition.

Keywords: Energy, mobile devices, smartphones, android, time series, forecast.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo contextualiza o problema do uso de modelos de previsao em séries
temporais para otimizagao energética em dispositivos moveis. Também apresenta
0s objetivos, as justificativas, a metodologia para resolucdo do problema e explica

a estrutura geral desta monografia.
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1.1 Contextualizacao do problema estudado

Para os computadores de bolso, ou smartphones, o desempenho dos processado-
res cresceu 246 vezes durante os ultimos 15 anos, no mesmo periodo a densidade
energética das baterias apenas dobrou (PATHAK, 2012). Este poder de proces-
samento atual em conjunto com os diversos componentes /O embarcados (ex.
GPS, cameras, acelerometros, Wi-Fi, 3G, etc.) aumentam progressivamente a
disputa pelo recurso energético dos aparelhos. Essa escassez de energia é um

gargalo na evolugao dos dispositivos méveis e seu ecossistema.

Devido ao lento crescimento da capacidade das baterias e ao limite de peso e tama-
nho imposto pelo design dos aparelhos é necessario diminuir o consumo de energia
dos outros componentes. Para isso diversas pesquisas cientificas trazem solugoes
para otimizacao energética a nivel de hardware e software, Vallina-Rodriguez e
Crowcroft (2013) faz uma revisao bibliografica ampla e atual das solugoes neste

cenario.

Atualmente nos smartphones os componentes de rede sem fio sdo 0s que mais
consomem energia, como € visto na conclusao do estudo de Perrucci, Fitzek e
Widmer (2011). Como agravante Shepard et al. (2011), Heikkinen e Nurminen
(2010) e Falaki et al. (2010) demonstram que os usudrios gastam grande parte do
tempo de interacao com os smartphones em atividades relacionadas a internet,
ficando atras somente dos telefonemas e SMS. Assim otimizar o gasto energético
de programas que utilizam a internet tende a ser o principal foco dos esforgos

cientificos para aumentar o tempo de uso do aparelho até uma préoxima recarga.

Cada tecnologia de rede sem fio, nivel do sinal de rddio e taxa de transmissao de
dados possuem diferencas quanto ao desempenho e gasto energético nas trans-
feréncias de dados. Os artigos Kalic, Bojic e Kusek (2012) e Nicholson e Noble

(2008) abordam esta diversidade de desempenho e consumo de energia.

Esse cenario mostra que transferéncias de dados podem executar em diferentes
condigoes. Uma forma de otimizacao energética portanto é adiar a execucao

de transferéncias tolerantes a atraso para condigoes mais favoraveis. Como em
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carregamentos noturnos prolongados, carregamentos desnecessdrios apds cargas
completas, carga por conexao USB durante o uso de computadores e outros de-
talhados por Ferreira, Dey e Kostakos (2011).

Uma solucao para deslocar a execucao destas tarefas para momentos melhores
¢é prever condicoes até uma determinada data e escolher entre elas a que trara
menor custo energético. Por exemplo, o sistema apresentado em Nicholson e
Noble (2008) prevé condigoes futuras de conectividade associando o movimento
longitudinal e latitudinal do usudrio com as conexoes nas redes. Os autores
deste trabalho sugerem que transferéncias tolerantes a atraso podem se beneficiar

energeticamente de suas previsoes.

Prever condicoes futuras utilizando um histérico de condigoes monitoradas é um
problema que envolve séries temporais, ou seja, determinadas condigoes ao longo
do tempo, como por exemplo os periodos de carregamento ou conectividade. Pre-
visao em séries temporais é um problema bastante explorado e diversos métodos
e modelos ja foram amplamente testados e aplicados para prever cenarios econo-
micos, climaticos, sociais, politicos, mercadologicos, de planejamento de infra-

estrutura, de gerenciamento desportivo, de saude, e outros mais.

Dentro deste cendrio de otimizacao energética em dispositivos moveis, da ne-
cessidade de prever melhores condigoes energéticas para transferéncia de dados
tolerantes a atraso e devido a diversidade de métodos para previsao em séries
temporais é apresentada nesta monografia a comparagao (em termos de precisao,
desempenho computacional e gasto energético) de métodos cléssicos para previsao

em séries temporais executando em dispositivos méveis.

1.2 Objetivos

O principal objetivo desta monografia é:

Apresentar uma andlise comparativa de quatro métodos de previsao em séries

temporais das condi¢oes de bateria e conectividade no ambiente de dispositivos
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moveis, comparando-os quanto a precisao, desempenho computacional e eficiéncia

energética.

Objetivos Especificos

1. Desenvolver e descrever um monitor de dados de bateria e conectividade

para smartphones Android.

2. Capturar dados de bateria e conectividade de usuarios reais para serem

utilizados nos testes.

3. Transcrever em linguagem Java quatro algoritmos de previsao das condicoes
de bateria (periodos de carregamento) e conectividade (periodos de cone-
xao ativa), correspondentes aos seguintes modelos de previsao em séries

temporais:

o A abordagem naive (ingénua) sazonal;
o Média moével ponderada;
o Decomposicao cldssica mais o método naive e o método de Holt;

o Método Holt-Winters de suavizacao exponencial,

1.3 Justificativa

Este estudo comparativo justifica-se pela falta de trabalhos que detalhem o de-
sempenho computacional de métodos de previsao de séries temporais executando
em ambientes de recursos escassos como em dispositivos moveis, ou especifica-
mente em smartphones, juntamente com o aumento da importancia dos métodos

de previsao para solugoes que buscam a otimizacao energética nestes aparelhos.

No melhor esfor¢o de pesquisa utilizado nao encontrou-se trabalhos deste tipo,
apesar de alguns trabalhos utilizarem previsao em séries temporais nos disposi-
tivos moéveis, estes nao apresentam resultados relacionados ao desempenho com-

putacional.
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Portanto este estudo comparativo sera fonte de conhecimento para futuros traba-
lhos que necessitarao escolher métodos de previsao para serem utilizados em suas
solugoes. Conhecimento sobre a precisao, desempenho computacional e eficién-
cia energética de alguns métodos de previsao em séries temporais consolidados,
destacando os mais adequados a problemas que envolvem comportamento de car-

regamento e conectividade.

Na Secao 3.2 sao descritas com maiores detalhes as oportunidades de pesquisa

que tornam essa monografia relevante.

1.4 Metodologia

A metodologia desta monografia foi organizada nas seguintes etapas:

1. Desenvolver um monitor de dados de bateria e conectividade para smartpho-

nes Android de baixo impacto energético.

2. Elaborar uma pesquisa descritiva para recolher dados de bateria e conec-
tividade de uma base de usudrios anonimos e voluntarios de um aplicativo
Android que embarca o monitor de dados desenvolvido na etapa 1. Estes

dados sao utilizados nos testes dos algoritmos de previsao.

3. Realizar uma pesquisa bibliografica sobre previsao, métodos de previsao
de séries temporais e aplicacoes praticas destes métodos em dispositivos

moveis.

4. Implementar para a plataforma Android, os quatro algoritmos de previsao
(dos perfodos de desconexao com fontes de recarga; dos periodos de desco-
nectividade com as redes Wi-Fi e 3G) correspondentes aos quatro métodos

de previsao de séries temporais definidos nos objetivos deste projeto.

5. Testar os algoritmos de previsao em ambiente controlado, utilizando os da-
dos gravados na etapa 2 como entrada. Comparar os dados previstos nos

testes com os dados reais monitorados correspondentes.
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6. Comparar os resultados dos testes dos quatro algoritmos quanto a eficiéncia

energética, desempenho computacional e precisao.

1.5 Estrutura do Trabalho

Esta monografia esta estruturada em 6 capitulos. O primeiro introduz ao leitor

o problema a ser abordado.

No Capitulo 2 sao descritas as teorias e ferramentas basicas de desenvolvimento

necessarias neste trabalho.

No Capitulo 3 sao abordadas as pesquisas relacionadas ao problema deste pro-

jeto.

No Capitulo 4 sao apresentadas as ferramentas construidas, o ambiente e o plano

de testes.

No Capitulo 5 sao discutidos os resultados dos testes realizados com os algorit-

mos de previsao.

Este trabalho é finalizado com conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Descricao tedrica e ferramentas

basicas de desenvolvimento

Neste capitulo sao apresentados os conceitos teoricos de séries temporais, previ-
soes, previsoes em séries temporais, dispositivos moveis e das ferramentas bdsicas

de desenvolvimento utilizadas nesta monografia.
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2.1 Séries temporais

Morettin e Toloi (1987) define sucintamente séries temporais como: um conjunto
de observagoes ordenadas no tempo. E de forma mais detalhada Barros (2009)

descreve as séries temporais como:

..um conjunto de observagoes ordenadas no tempo (nao
necessariamente igualmente espacadas), e que apresentam
dependéncia serial (isto é, dependéncia entre instantes de
tempo).

Uma série temporal pode ser representada como uma sequéncia de valores
Y1, Y2, Y3..., yr para uma série de tamanho 7. yr representa o ultimo valor da

série.

2.1.1 Classificagao
Quanto a continuidade
Ehlers (2007) descreve as séries temporais discretas e continuas como:

Uma série temporal é dita ser continua quando as obser-
vagoes sao feitas continuamente no tempo. Definindo o
conjunto T' =1t : t; < t <ty a série temporal serd denotada
por X(t):t€T. Uma série temporal é dita ser discreta
quando as observagoes sao feitas em tempos especificos, ge-
ralmente equidistantes. Definindo o conjunto T' = ty, ..., t,
a série temporal serd denotada por X; : t € T'.

Para exemplificar a Figura 2.1 mostra duas séries temporais discretas e a Figura

2.2 mostra uma série temporal continua obtida através de um sismoégrafo.
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Figura 2.1: Exemplos graficos de séries temporais. Fonte: Barros (2009).
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Figura 2.2: Sismdégrafo registrando um terremoto no Haiti em 12/01/2010. Fonte:
Earthquake.it (2010)
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Quanto ao determinismo

Uma série temporal pode ser dita deterministica caso seja formada somente em
fungao do tempo: y = f(tempo). Caso seja formada em fungao do tempo e mais
uma componente aleatéria ¢, é dita estocastica: y = f(tempo,e). Um exemplo
de série deterministica é o PIB do Brasil dado pela soma dos PIBs de cada regiao

ao longo do tempo e um de série temporal estocéstica é o valor do délar ao longo
do dia.
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Quanto a estacionariedade

Para Azeredo (2010) uma série Y; serd estritamente estaciondria, se a distribuicao
de probabilidade de seus valores nao mudar com o tempo ou ainda para Morettin
e Toloi (1987) “uma série que se desenvolve ao longo do tempo aleatoriamente
ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio estavel”.
Dada uma mudanca ou desequilibrio nesta distribuicao temos um nivel de nao-
estacionariedade, que pode ser causado por alguma componente da série temporal.
As componentes das séries temporais sao explicadas na Secao 2.1.2. Na Figura
2.3 as séries temporais (a) e (b) possuem variagao estaciondria e a série (c¢) possui

variacao nao-estaciondria.

Figura 2.3: Duas séries estaciondrias (a) e (b), e uma série nao-estaciondria (c).
Fonte: Box e Luceno (1997).
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Podemos ter também uma nao-estacionariedade explosiva (mudanga brusca e ex-

ponencial), ou uma nao-estacionariedade ciclica durante periodos longos ou curtos

(MORETTIN; TOLOI, 1987).

As séries temporais praticas do mundo real dificilmente serao estacionarias (AZE-
REDO, 2010). A maioria apresenta alguma nao estacionariedade, como por exem-

plo uma tendéncia ascendente ou descendente de seus valores.
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Modelos univariados e multivariados

As séries temporais podem ser definidas por modelos de duas grandes classes,
segundo Barros (2009):

¢ Modelos Univariados: a série temporal é explicada
(prevista) apenas pelos seus valores passados;

¢ Modelos Multivariados ou Causais: a série tem-
poral é explicada (prevista) pelos seus valores passa-
dos e também pelos valores passados de outras varia-
veis.

Nesta monografia serao abordados apenas modelos univariados, pois sao os mais
aplicados nos trabalhos que aplicam previsao em séries temporais na literatura
relacionada a dispositivos méveis e otimizacao energética. Devido aos recursos
de pesquisa limitados, principalmente o tempo, nao foi possivel abordar modelos

multivariados.

2.1.2 Componentes

As séries temporais demonstram diversos padroes e comportamentos que podem
ser decompostos em componentes distintas para uma analise mais detalhada e
um maior entendimento destas séries. Existem trés tipos de componentes mais
estudadas: a tendéncia, a sazonalidade e o ciclo de uma série temporal. Almeida
(2008) ainda apresenta a caracteristica de média, que existe quando os valores
de uma série temporal flutuam em torno de um valor constante. A Figura 2.4
ilustra estas componentes. A média também pode ser chamada de nivel da série

temporal.

Tendéncia

Quando uma série temporal demonstra uma ascendéncia ou descendéncia de seus

valores durante um longo periodo de tempo, caracterizamos este comportamento
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Figura 2.4: As quatro componentes das séries temporais. Fonte: Almeida (2008).
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como uma tendéncia (ALMEIDA, 2008). Hyndman e Athanasopoulos (2013)
ainda acrescenta que a tendéncia nao precisa ser necessariamente linear e que
uma mudanca de uma tendéncia ascendente para uma descendente, ou o contrario,

denomina-se como uma mudanca de direcao da tendéncia.

Sazonalidade

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2013) a sazonalidade em uma série tem-
poral existe quando esta é influenciada por fatores sazonais (quadrimestral, se-
mestral, semanal, didrio, etc) que sdo sempre periodos fixos, bem conhecidos,

previamente definidos e geralmente de calendario.

Ciclo

Um comportamento ciclico de uma série temporal ocorre quando tal série de-

monstra ascendéncias e descendéncias recorrentes em periodos nao fixos.

Para deixar bem clara a diferenca entre sazonalidade e ciclo, Hyndman e Atha-

nasopoulos (2013) explica:
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Muitas pessoas confundem o comportamento ciclico com
comportamento sazonal, mas eles sao realmente muito di-
ferentes. Se as flutuagoes nao sao de periodo fixo, entao
elas sao ciclicas, se o periodo é imutavel e associado a al-
gum aspecto do calendario, entao o padrao é sazonal. Em
geral, o comprimento médio dos ciclos é maior que o com-
primento do padrao sazonal, e a magnitude dos ciclos tende
a ser mais variavel do que a magnitude dos padroes sazo-
nais. (Tradugao livre)

Decomposicao

Qualquer variagao em uma série temporal que nao pode ser atribuida aos com-
ponentes sazonais, téndencia, ciclo e média, é entao atribuido ao ruido aleaté-
rio no processo gerador dos dados, tal ruido nao ¢ matematicamente modelavel
(ALMEIDA, 2008). Para entender cada um desses componentes, suas relagoes
e participacao no comportamento da série é necessario aplicar a decomposi¢ao

destes componentes, ou seja, separa-los da série original.

Pode-se compreender uma série temporal y; como composta de trés componentes:
uma sazonal, um agregado de tendéncia e ciclo (tendéncia-ciclo, as vezes chamado
somente de tendéncia), e a remanescente (aleatériedade da série). Hyndman e
Athanasopoulos (2013) demonstra entdo de forma aditiva ou multiplicativa os
modelos de constituicao das séries temporais apresentados nas Equacoes 2.1 e 2.2

a seguir:

ye=5S+T + E (2.1)

Yy =St X Ty X By (2.2)

Onde y; é o valor observado, S; é o valor sazonal, T} é o valor da tendéncia-ciclo
e E;, é o valor remanescente (ou irregular, ou erratico), todos no periodo ¢t. A

Figura 2.5 ilustra estas componentes.
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Quando S; nao depende das outras componentes, como por exemplo T}, é mais
adequado utilizar-se o modelo aditivo. J& quando as amplitudes sazonais variam
com a tendéncia-ciclo (7}) o modelo mais adequado é o multiplicativo (MORET-
TIN; TOLOI, 1987).

Figura 2.5: Uma série temporal decomposta em componente sazonal, tendéncia-
ciclo e remanescente. Fonte: Hyndman e Athanasopoulos (2013).
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Existem diversos métodos para se extrair cada uma destas principais componentes
citadas anteriormente. Para exemplificacao, a seguir sera mostrado os passos do

método classico de decomposicao aditiva de uma série temporal.
Hyndman e Athanasopoulos (2013) organiza a decomposi¢ao em 4 passos:

Inicialmente sera discutido o método de suavizacao usando média movel,
utilizado no primeiro passo da decomposicao classica para estimar a componente

tendéncia-ciclo, o modelo deste método ¢é visto na Equacao 2.3:
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k

. 1
T, = E]:Zk Yers (2.3)

Na Equacao 2.3, m = 2k + 1 é chamado de ordem da média mével.

A média mével de ordem m pode ser chamada também de m-MA (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2013).

As médias méveis podem ser aplicadas sequencialmente diversas vezes em uma
mesma série temporal (com valores diferentes ou iguais de m). Para estes tipos
de aplicacao utiliza-se a notacao k x m-MA que significa aplicar uma média mével
m-MA e em seguida uma k-MA onde k é qualquer niimero natural (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2013).

Inserindo em m o valor do periodo ou indice sazonal da série (m = 4 para dados
quadrimestrais, m = 12 para dados mensais, m = 7 para dados com padrao

semanal) e usando y; = S; 4+ T} + E; como modelo de composi¢ao temos os passos:

o Passo 1: Se m for um niimero par, calcular a componente tendéncia-ciclo
usando uma 2 x m-MA (média mével) para obter 7). Se m for um nimero
impar, calcular a componente tendéncia-ciclo usando uma m-MA para obter
T,

o Passo 2: anular a componente tendéncia da série através da subtracao:
Yt — Yt

o Passo 3: estimar a componente sazonal de cada periodo de m tirando-se
a média dos valores com tendéncia anulada daquele periodo de m. Esses
valores sazonais de cada periodo m sao entao ajustados para garantir que
somem zero. A componente sazonal da série é obtida ao se juntar ordenada
e repetidamente os valores sazonais de cada temporada (e.g. todos os meses

do ano). Com isso temos S;.

¢ Passo 4: a componente remanescente é calculada subtraindo-se as compo-

nentes sazonal e tendéncia-ciclo estimados: F; =y, — Ty — S;.
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2.2 Previsoes

Uma previsao ¢ a criacao de informacoes futuras através de uma anélise de infor-
macoes do passado. Esse palpite tem chances de estar errado porém geralmente
¢ um valor proximo do real e isso mantém a importancia dos estudos das técnicas
de previsao. Nota-se também que a palavra predi¢ao confunde-se como sinonimo
de previsao, porém na verdade significa uma descoberta de algo que ird acontecer

no futuro, sem incertezas quanto ao valor predito.

2.2.1 Qualitativas e quantitativas

Quando nao existem dados ou tais dados nao sao relevantes para uma previsao
entao métodos qualitativos podem ser utilizados. Para Hyndman e Athana-
sopoulos (2013) tais métodos nao sdo puramente palpites ou conjecturas, mas
utilizam técnicas estruturadas e bem desenvolvidas para previsoes mesmo sem o
uso de dados histéricos. Ja Almeida (2008) deixa claro que como os métodos qua-
litativos baseiam-se em opinioes de especialistas, eles sao vulneraveis a tendéncias
que podem comprometer a confiabilidade de seus resultados com um baixo grau

de precisao.

Os métodos quantitativos podem ser utilizados quando um histérico de dados
do passado existe e quando alguns padroes destes dados do passado continuam
a se repetir nos dados futuros (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013). A
maioria das previsoes quantitativas utilizam os dados no formato de séries tem-
porais (valores coletados ao longo do tempo como visto na Secao 2.1) ou dados

transversais (valores coletados em um tnico ponto no tempo).

2.2.2 De séries temporais e de dados transversais

Os dados transversais sao um conjunto de dados unidimensionais ou conjunto
de dados em um tnico ponto no tempo. Estes dados sao constituidos de carac-

teristicas diversas de varios objetos de uma mesma classe todas observadas no



34

mesmo periodo, como por exemplo um conjunto de dados para estudo dos precos
de imo6veis em um determinado ano por ntimero de quartos, area de construcao,
nimero de andares, etc. Para Hyndman e Athanasopoulos (2013) os dados trans-
versais sao usados quando deseja-se prever o valor de algo que nds nao observamos
usando informagoes de outros casos que observamos. O objetivo dos modelos de
previsao em dados transversais é captar as relagoes destes dados e usé-las para

as previsoes.

As séries temporais, vistas na Secao 2.1, sao uteis quando deseja-se prever valores
que variam ao longo do tempo (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013). Por-
tanto a previsao em séries temporais tem como objetivo estimar valores futuros da
série baseando-se nos valores passados da série, sem a necessidade de analisar-se

fatores externos e tampouco tentar preve-los.

As previsoes em séries temporais sao razoavelmente precisas para futuros imedia-
tos e comegam a fornecer dados mais imprecisos a medida que o futuro ao qual se

quer prever distancia-se, com excecao de séries temporais com padroes de dados
bastante estaveis (ALMEIDA, 2008).

A Figura 2.6 ilustra um caso de previsao em séries temporais. Na Secao 2.3 alguns

métodos de previsao em séries temporais serao discutidos.

Figura 2.6: Producao quadrimestral de cerveja na Australia: 1992/Q1 a 2008/Q3
com dois anos de previsao. Fonte: Hyndman e Athanasopoulos (2013).
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2.2.3 Analise e preparacao

Hyndman e Athanasopoulos (2013) estrutura a previsao em 5 etapas:

1. Definicao do problema:

Definir bem o problema necessita de um entendimento do propdsito das
previsoes. E importante entender os aspectos e ambiente que circundam os

objetos e seus dados observados.

2. Coleta dos dados:

Dois tipos de informagoes sao necessarias, dados histéricos e conhecimento
do dominio estudado. Em muitos casos é dificil coletar dados histoéricos
suficientes para uma boa previsao e em outros casos dados histéricos muito
antigos sao menos tuteis devido a mudancas no dominio ao qual deseja-se

realizar a previsao.

3. Analise preliminar:

Sempre deve-se comegar criando graficos relevantes dos dados e entao tentar
achar respostas para as seguintes perguntas: existem padroes consistentes?
Existe uma tendéncia significativa? Existe um comportamento sazonal dos
objetos estudados? Existe a evidéncia de padroes ciclicos? Existem valores
ou comportamentos discrepantes que precisam ser explicados por conheci-
mento especialista? Existem relagoes (e o quanto estas sao fortes) entre as

varidveis analisadas?

4. Escolha e ajustes dos modelos:

Definir o melhor modelo a ser utilizado depende da disponibilidade dos
dados historicos, da forga das relagoes entre as variaveis e dos objetivos
das previsoes (inclusive o grau de precisao esperado). Portanto a escolha
passa pela andlise do problema e dos dados capturados e ainda é necessa-
rio verificar se os parametros requisitados pelos modelos serao preenchidos

corretamente por estes dados histéricos disponiveis.
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5. Uso e avaliagao do modelo:

Assim que um modelo tiver sido escolhido e seus parametros estimados,
utiliza-se ele para realizar as previsées. O desempenho do modelo (ou a
precisao de suas previsoes) sé pode ser avaliado depois que os dados reais
do periodo previsto se tornem disponiveis. Diversos métodos para avaliar a
precisao dos resultados de uma previsao foram desenvolvidos para este passo

conclusivo, alguns deles serao discutidos na Secao 2.2.4 logo em seguida.

2.2.4 Avaliando a precisao

Segundo Barros (2009) o conhecimento do passado nao nos diz exatamente como
serda o futuro e assim sempre existe incerteza associada as previsoes. Assim os
métodos de previsao buscam calcular os valores mais provaveis no futuro sendo
necessario também limites de confianca e graus de precisao. Alguns métodos

criados para avaliar o nivel de acerto das previsoes serao discutidos a seguir.

Hyndman e Athanasopoulos (2013) categoriza os principais métodos para calculo
da precisao de um modelo de previsao em: calculos de erros dependentes da escala

e calculos erros percentuais.

Tomar y; como o dado observado no instante ¢ e g; o valor previsto de y; nas

descrigoes seguintes.

Erros dependentes da escala

De forma genérica os erros destes tipos de métodos sao basicamente um célculo

de e; = y; — 94, que resulta em valores na mesma escala dos dados estudados.

Portanto os valores de precisao calculados através destes métodos sao dependentes
da escala e nao podem ser usados para comparacao entre previsao de dados em
diferentes escalas (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013). Sao bons métodos
para comparacao entre séries de uma mesma base de dados, além disso sao simples

de aplicar e compreender.
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Os dois calculos dependentes de escala mais populares sao o MAE (Mean Absolute
Error ¢ o RMSE (Root Mean Squared Error eles fornecem valores de erros ab-
solutos e quadraticos respectivamente. Seus modelos sao definidos nas Equagoes

2.4 e 2.5 seguintes:

N

g - Elalel »
N 2

RMSE = ZTIG (2.5)

Erros percentuais

Os valores de erros destes tipos de métodos sao basicamente calculos de p;, =
100(et/y.), onde p; é o erro percentual. Estes sao independentes de escala e po-
dem ser utilizados para comparar o desempenho de previsoes em base de dados

diferentes.

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2013) o método mais comum para célculo
de erros percentuais é o MAPE (Mean Absolute Percentage Error) demonstrado

na Equagao 2.6:

SN, [100(%)

MAPE =
N

(2.6)

Para Hyndman e Athanasopoulos (2013) célculos de erros percentuais possuem
a desvantagem de produzirem valores infinitos ou indefinidos se 3, = 0 para
qualquer ¢ no intervalo estudado, e valores extremos quando algum y; tende a
zero. Outro problema citado pelos autores de Hyndman e Athanasopoulos (2013)
¢é o desequilibrio entre os erros negativos e positivos, onde os erros negativos ficam

com um peso maior no resultado final.
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2.3 Previsoes em séries temporais

Prever em séries temporais é analisar os valores passados de uma série e/ou de
outras séries e através de algum método obter boas previsoes de curto prazo de
valores futuros desta série. A previsao de uma série no instante 7'+ h é denotada
como Yrp, onde h, chamado de horizonte de previsao, é o nimero de instantes a

frente para o qual é feita a previsao.

Existem diversos métodos e modelos para previsao em séries temporais, porém
serao descritos somente os métodos que foram definidos nos objetivos e escopo
desta monografia para serem comparados e estudados. Portanto em seguida serao
abordados estes quatro métodos: naive sazonal, média movel ponderada, por de-
composigao classica (utilizando o método naive e o método de Holt) e suavizagao

exponencial de Holt-Winters.

2.3.1 Meétodos naives

Os métodos ditos naives ou ingénuos sao provavelmente os mais simples para se
obter previsoes. Almeida (2008) ainda acrescenta que estes métodos sao “rapidos

e faceis de usar, com baixo custo e faceis de serem entendidos”.

O exemplo mais representativo de um método naive é aquele onde o valor previsto

do préoximo periodo é o mesmo do ultimo periodo observado: ;11 = y;.

Caso a série temporal estudada apresente forte comportamento sazonal, ainda
podemos adicionar ao modelo naive o mecanismo sazonal, temos entao o chamado

método naive sazonal mostrado na Equagao 2.7 a seguir:

Ur+h = Yrih—km onde k=[(h—1)/m]+1 e m = periodo sazonal (2.7)

Da mesma forma que o naive simples, este método utiliza o valor do tltimo
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periodo para a previsao, porém o tultimo periodo de mesma posicao sazonal. Por
exemplo, o valor do préoximo meés de Fevereiro serd o mesmo do més Fevereiro

anterior, e assim com dias da semana, quadrimestres, bimestres, semestres, etc.

2.3.2 Por média movel

Segundo Afonso (2010) um modelo de média mével é empregado “para suavizar
as variagoes randomicas e gerar estimativas de previsao de maior grau de confia-
bilidade”. Nao confundir os modelos de média modvel para previsao com o método
de suavizagao com média mével usado para estimar a componente tendéncia-ciclo

de uma série temporal, visto na Segao 2.1.2.

O modelo de média movel simples faz cada periodo a ser previsto como sendo
a média das ultimas n observacoes. Definir o valor de n, tamanho da janela como
¢é chamado, é um dos problemas deste método, quanto maior o valor de n mais
suave € a previsao, de forma contraria, valores menores de n tendem a tornar a
previsao mais brusca. No modelo de média mével simples todas as observagoes
anteriores usadas no célculo possuem mesmo peso na média (1/n). A Equagcao 2.8

mostra uma formalizacao deste modelo.

Y = % (2.8)
Uma das formas de se solucionar o problema da escolha do valor de n ¢ definir o
inteiro positivo que minimiza a soma de quadrados dos erros de previsao 1 passo
a frente (BARROS, 2009). Ou ainda de forma heuristica simples para séries
temporais com flutuagdes (sazonais ou ciclicas) estdveis se usa um valor de n

grande e em séries onde estas flutuagoes sao significativas utiliza-se um valor de
n pequeno (AFONSO, 2010).

Para Barros (2009) “na prética é razodvel supor que as observagoes mais recentes
sejam mais relevantes para a previsao dos proximos valores da série, e portanto

deveriam receber um peso maior que as observacoes mais antigas”. Para isso
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acrescentam-se pesos no modelo de média mével simples e temos entao o modelo

de média moével ponderada apresentado na Equagao 2.9.

G = Z?:ozn:;;lii(i/ti) (2.9)

Os pesos no modelo da Equacao 2.9 possuem um decrescimento aritmético, cada

peso € menor que o anterior em uma unidade.

2.3.3 Por decomposicao
Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2013):

Enquanto decomposicao é util principalmente para estudar
dados de séries temporais e explorar as mudancas histori-
cas ao longo do tempo, ela também pode ser usada para
previsoes.

A partir dos conhecimentos acerca da decomposicao de séries temporais vistos na

Secao 2.1.2 temos uma técnica geral de previsao utilizando métodos de decompo-

sicio (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013).

Dada uma decomposicao aditiva apresenta-se o seguinte modelo de série temporal:
Y = S’t + flt, onde At = Tt + Et ¢ a componente sazonalmente ajustada da série

decomposta. Para uma decomposicao multiplicativa temos: 1y, = Stflt, onde
At - ﬁEt

Entao para previsoes usando-se uma série decomposta (e.g. através do método
classico de decomposigao visto na se¢ao 2.1.2), aplica-se modelos de previsao de
forma separada nas componentes S, e A,. Por exemplo pode-se usar o método
naive sazonal na componente S, (assumindo que S, nao se altera ou se altera
vagarosamente) e para o componente A, qualquer método de previsao nao-sazonal
pode ser utilizado, como por exemplo o método de Holt discutido na Secao 2.3.4

seguinte.
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2.3.4 Por suavizacao exponencial

A categoria de métodos de previsao por suavizacao exponencial possui como prin-
cipal caracteristica a utilizacao de pesos exponenciais decrescentes, da observacao
mais recente em dire¢ao as observagoes mais antigas, ou seja, os valores observados

antigos vao possuindo gradualmente menor importancia na previsao (ALMEIDA,
2008).

Devido a um fator custo beneficio grande, em relacao a precisao, rapidez e fa-
cilidade de uso, os métodos de suavizacao exponencial sao citados por muitos
autores como sendo os favoritos da maior parcela das pessoas. O modelo mais
simples de suavizacao exponencial é justamente a Suavizagao Exponencial Sim-
ples ou Single Exponential Smoothing (SSE), temos entao o modelo (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2013) na Equagao 2.10:

Ursr = ayr + a(l — a)yr—1 + a(l — Q)2 yr_o + ... (2.10)

Onde 0 < a < 1 é o parametro de suavizacao. A previsao de um passo a
frente T+ 1 é uma média ponderada de todas as observagoes da série temporal
Y1, ..., yr. A taxa que os pesos decrescem é controlada pelo parametro o. Quando
a = 1 entao Y1 r = yr, ou seja esta previsao serd idéntica a uma feita por um
método naive. Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2013) o parametro o pode
ser estimado através da minimizacao dos erros ou ainda de acordo com Afonso

(2010) uma escolha comum é definir « variando entre 0,01 e 0, 3.

O método de suavizacao exponencial simples é mais aconselhado quando as flutu-
acoes de tendéncia e sazonalidade nao sao significativas (AFONSO, 2010). Para o
caso de séries nao sazonais porém com tendéncia linear pode-se aplicar o método
de Holt e para séries temporais com tendéncia e sazonalidade pode-se aplicar o
método Holt-Winters de suavizacao exponencial aditivo ou multiplicativo. Estes

dois métodos serao descritos a seguir.
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Método de Holt

Holt (1957 apud HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013) melhorou a suaviza-
¢ao exponencial simples para permitir previsdes em séries com tendéncia. Esse
método, também chamado de Double Exponential Smoothing, envolve a Equagao
de previsao 2.11 e as duas equacoes de suavizacao: a Equacao 2.12 do nivel da série
(ou média) e a Equacao 2.13 da tendéncia (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2013).

o Equacao de previsao:
Yernjt = Le + hby (2.11)

o Equacao de suavizacao do nivel:

ﬁt = QY + (1 — Oé)(gtfl -+ btfl) (212)

o Equacao de suavizacao da tendéncia:

be = Bl — b)) + (1 — By (2.13)

Nestas equacoes /; é a estimativa da média da série no periodo t e b; é a estimativa
da tendéncia no periodo ¢ (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013). Neste
modelo apresentam-se também a constante 0 < o < 1 para a suavizacao da média
e a constante 0 < § < 1 para suavizagao da tendéncia da série (ALMEIDA 2008).
Assim como nos outros modelos de suavizacao exponencial os parametros podem

ser estimados por minimizacao dos erros.

Método Holt-Winters

Winters (1960) evoluiu o método de Holt (1957) para capturar também a sazo-
nalidade, ou seja o método Holt-Winters como é chamado (ou também Triple
Ezxponential Smoothing), é adequado para séries que apresentam além da compo-

nente tendéncia, uma componente sazonal.



43

Sao duas versoes diferentes do método Holt-Winters, uma para se modelar a
sazonalidade de forma aditiva e outra para modelar a sazonalidade de forma

multiplicativa.

Na forma aditiva a amplitude da variagao sazonal é praticamente constante ao

longo tempo, como ilustrado na Figura 2.7.

Figura 2.7: Série temporal com a amplitude sazonal praticamente constante ao
longo do tempo. Fonte: Afonso (2010).
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Na forma multiplicativa a amplitude da variacao sazonal aumenta ou diminui em

funcao do tempo, assim como é visto na Figura 2.8.

Figura 2.8: Série temporal com a amplitude sazonal variando ao longo do tempo.
Fonte: Afonso (2010).
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O método Holt-Winters compreende de forma geral uma equacao de previsao e
trés equagoes de suavizacao. Das trés equagoes de suavizagao uma é aplicada na
média (nivel) £;, uma para a tendéncia b; e a ultima para a componente sazonal
¢, com os respectivos parametros de suavizagdo «, e v (HYNDMAN; ATHA-
NASOPOULOS, 2013). Nas equagoes usa-se m como o periodo da sazonalidade,
por exemplo para sazonalidade quadrimestral temos m = 4, para mensal m = 12,

para semanal m = 7 e assim por diante.
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A dificuldade na determinacao dessas constantes é uma
das desvantagens do processo de suavizacao Holt-Winters.
Como vantagem pode ser citada a aplicabilidade do pro-
cesso, adequada a analise de séries com comportamento
mais geral. Além disso, o modelo Holt-Winters nao exige
a normalidade dos erros, nem que a série seja um processo
estacionario (ruido branco).

Dada esta caracterizacao do método Holt-Winters, sua forma aditiva compreende

as Equagoes 2.14, 2.15, 2.16, 2.17 e 2.18 (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,

2013).

o Equacao de previsao:

Z)t+h|t = gt + hbt + St—m—O—h;‘; (214)

onde hbt =[(h—1) mod m|+1 (2.15)

¢ Equacao de suavizacao do nivel:

b=a(ys — St—m) + (1 —a)(ly_1 4+ by_1) (2.16)

¢ Equacao de suavizacao da tendéncia:

b= Bl — b)) + (1 — B)b_y (2.17)

o Equacao de suavizacao sazonal:

st =YW — b1 — b—1) + (1 = 7)S1-m (2.18)

E também a forma multiplicativa do método Holt-Winters nas Equacoes 2.19,
2.20, 2.21, 2.22 e 2.23 (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013):
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o Equacao de previsao:
Genye = (b + hbt)st—mwﬁl (2.19)
onde h' =][(h—1) mod m|+1 (2.20)

o Equacao de suavizacao do nivel:

Yt

St—m

b=a2" £ (1—a)(lr+b1) (2.21)

o Equacao de suavizacao da tendéncia:
bt = B(ft - ft—l) + (1 - 5>bt—1 (222)
o Equacao de suavizacao sazonal:

S¢ = 7( i +(1=79)S—m (2.23)

by +biq)

Nota-se que a Equacao 2.22 de suavizacao da componente tendéncia continua
igual & do método aditivo. Os valores 6timos das constantes de suavizagao nas
duas formas do método Holt-Winters podem ser determinados pelo vetor (a, 3,

) que minimiza a soma dos erros de previsao (BECKER, 2010).

2.4 Dispositivos moveis

Os dispositivos méveis sao computadores de facil locomocao e que possuem capa-
cidade para desempenharem suas funcionalidades em movimento (B’FAR, 2005).
Um dos componentes mais importantes para a mobilidade destes aparelhos é a
bateria, que fornece energia armazenada para alimentar os circuitos internos do
dispositivo. Os componentes de rede sem fio (Wi-Fi, 3G, Bluetooth) também pos-
suem muita importancia no uso destes dispositivos, interligando estes a internet

ou outras redes.
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Os smartphones, um tipo especifico de dispositivo mével, sao celulares modernos
de alta tecnologia que combinam a funcionalidade de uma comunicagao portatil
com capacidades computacionais (CARROLL; HEISER, 2010). Estas capacida-
des sao possibilitadas por diversos dispositivos de hardware embarcados como:
GPS, cameras, acelerometros, bussolas, magnetometros, sensores de luminosi-
dade, sensores infravermelho, placas de aceleracao grafica, dispositivos de comu-

nicac¢ao sem fio (Bluetooth, 3G, Wi-Fi) e outros.

A popularizagao destes aparelhos fez surgir a cultura do estar sempre conec-
tado: aos grupos de interesse comum, as comunidades profissionais e a informagcao
(BOULOS et al., 2011). Juntos essa cultura, o uso intenso e a rica funcionali-

dade pressionam o tempo de vida das baterias, aumentando a importancia de
gerenciamentos de energia efetivos (CARROLL; HEISER, 2010).

2.4.1 Bateria

Segundo Dresch (2010):

A bateria é um dispositivo que transforma a energia qui-
mica armazenada nos materiais ativos em energia elétrica,
através de uma reacao eletroquimica de oxidagao-reducao
(redox). No caso dos sistemas recarregaveis, a bateria é
recarregada pelo processo reverso. Esse tipo de reagao en-
volve a transferéncia de elétrons de um tipo de material
para outro através de um circuito elétrico.

Um invento datado de 1800 e criado por Alessandro Volta, a pilha voltaica foi a
primeira bateria (DRESCH, 2010). Em 1860 Gaston Plante desenvolveu as ba-
terias chumbo-acido, posteriormente em 1901 Thomas Alva Edison e Waldemar
Junger criaram as baterias niquel-ciddmio (DRESCH, 2010). Nenhuma dessas
invengoes tiveram sucesso comercial até o desenvolvimento das baterias NiMH
(niquel-hidreto metélico) de 1950 até 1980, quando estas ganharam tal impor-
tancia mercadolégica (DRESCH, 2010). As baterias NiMH sao a tecnologia das

atuais pilhas recarregaveis comuns. A tecnologia mais utilizada em dispositivos
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moéveis atualmente, as baterias recarregaveis de Lithium-ion (Ion-litio) foram de-

senvolvidas de 1970 a 1985, sendo comercialmente lancadas em 1991 pela Sony
(TARASCON; ARMAND, 2001).

As baterias de lon-litio possibilitaram maiores densidades energéticas com me-
nores pesos e tamanhos, mantendo-se as voltagens das baterias anteriores de
aproximadamente 3,7 volts. A Figura 2.9 ilustra as configuragoes e formatos de

tipos de baterias [on-litio, inclusive o tipo fino e leve dos smartphones modernos.

Figura 2.9: Desenho esquematico mostrando a forma e as componentes das con-
figuracoes de baterias lon-litio. a, cilindrica; b, moeda; c, prismatica; e d, fina e
plana. Fonte: Tarascon e Armand (2001).
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As baterias sao geralmente os componentes mais pesados, custosos e menos am-
bientais dos dispositivos méveis (ARMAND; TARASCON, 2008). Elas evolui-
ram lentamente em comparacao aos outros dispositivos ao qual fornecem energia.
Dresch (2010) informa que “enquanto em sete anos a capacidade de processamento
dos semicondutores aumentou em 2600%, as tecnologias das baterias aumentaram
somente em 65%”. Os processadores de acordo com a lei de Moore dobram de
capacidade a cada 18 meses, as baterias definitivamente nao. Em termos gerais,
Armand e Tarascon (2008) aponta que este “lento progresso é devido a falta de
materiais de eletrodos e eletrdlitos adequados em conjunto com dificuldades em

dominar as interfaces entre eles” (Traducao livre).
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Interacao Humano-Bateria nos dispositivos moéveis

Rahmati, Qian e Zhong (2007) cunhou o termo HBI, a sigla para human-battery
interaction ou interacao humano-bateria em portugués, para designar as intera-
¢oes ou comportamento dos usudrios de dispositivos moveis em relagao ao geren-
ciamento do recurso energético dos aparelhos. Rahmati, Qian e Zhong (2007)
também cita que “80% dos usudrios de sua pesquisa tomam véarias medidas para
aumentar o tempo de vida de suas baterias” (Tradugao livre). Essas medidas sao
acoes ativadas através da interpretacao dos sinais de nivel energético do sistema
operacional, guiadas por objetivos e conhecimentos praticos e realizadas com a
utilizagao de interfaces para gerenciamento das configuragoes das funcionalidades.

A figura 2.10 demonstra o modelo conceitual da HBI.

Figura 2.10: Modelo conceitual da HBI proposto em Rahmati, Qian e Zhong
(2007). Fonte: Rahmati, Qian e Zhong (2007).
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Através de um estudo com 4 mil participantes durante 4 semanas acerca do com-
portamento de carregamento das baterias pelos usuarios, Ferreira, Dey e Kostakos
(2011) definiu que estes:

¢ Demonstram um comportamento de carregamento das baterias sistematico
porém as vezes erratico (este ultimo algumas vezes explica-se por um uso

constante da conexao USB com um PC, que também fornece carga a bateria)

¢ Preferem interromper ciclos de carregamento e consequentemente encurtar

a validade das baterias.

¢ Nao deixam a carga de energia das baterias ficar abaixo dos 30%, possivel-

mente por causa dos avisos automaéticos de bateria baixa dos sistemas.

¢ Repetidamente deixam seus aparelhos conectados a fonte de energia apds

uma carga completa de suas baterias, especialmente durante a noite.



49

Alguns tipos de comportamento dos usuérios podem ser destacados e classificados,

como a classificagao em dois tipos mostrada em Rahmati, Qian e Zhong (2007):

o Tipo A: usuarios que carregam as baterias de seus aparelhos independen-
temente do nivel de carga, por exemplo a cada 1 ou 2 dias ou qualquer

intervalo fixo conveniente em sua rotina.

o Tipo B: usudrios que realizam o carregamento baseados nas informagoes e

notificagoes sobre o nivel de bateria fornecidos pelo sistema operacional.

Nota-se que as caracteristicas citadas em Ferreira, Dey e Kostakos (2011), listadas
anteriormente, encaixam-se e reforcam a descricao de Rahmati, Qian e Zhong

(2007) apresentada anteriormente.

Outra classificacao é proposta em Oliver e Keshav (2010), através de um estudo
com 15500 usudrios de smartphones. Esta classificacao sobrepoem com maiores
detalhes a classificacao anterior de Rahmati, Qian e Zhong (2007) sugerindo os

trés tipos a seguir:

¢ Oportunista: ¢é o tipo mais comum de usudrio, representando 63% da
populacao estudada. E bastante caracterizado por carregamentos frequentes
e de curta duracao, dispersados durante o horario comercial. E o tipo que

mais consome energia, aproximadamente 4.8% do total de carga por hora.

¢ De baixo consumo: ¢ o tipo que menos consome energia, esse USUATIO
representa aproximadamente 20% da populacao do estudo. A média de
duragao dos carregamentos deste usuario é maior que a do Oportunista,

porém a carga de sua bateria dura mais.

¢ Noturno: este tipo representa 17% da populagao analisada. Ele inicia suas
cargas entre os periodos de 10 as 11 horas da noite, provavelmente antes
de dormir, seus periodos de carregamento sao mais longos e ele consomem
a energia das baterias a uma taxa muito préxima ao do tipoDe baixo

consumo. Normalmente carrega seu aparelho diariamente.
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2.4.2 Conectividade

Em 1970, para conectar os campi da Universidade do Havai espalhados em quatro
ilhas, a primeira rede sem fio foi criada. Posteriormente na década de 1980 as
redes sem fio surgem na computacao pessoal (SOUZA; SILVA; AES, 2009). Ainda
Engst e Fleischman (2005 apud SOUZA; SILVA; AES, 2009) define que:

As redes wireless seguem as mesmas caracteristicas de todos os
dispositivos sem fio. Um transceptor envia sinais através de ondas de
radiacao eletromagnética, que se propagam a partir de uma antena

que recebe estes sinais propagados nas frequéncias corretas.

As redes sem fio podem ser classificadas em trés tipos: redes para interconexao de
sistemas, redes LAN sem fios e redes WAN sem fios. As redes para interconexao de
sistemas caracterizam-se por interconectar componentes eletronicos usando radio
de alcance limitado, como por exemplo teclados e mouse sem fios conectados em
um computador, como ilustrado na Figura 2.11 (TANENBAUM, 2003). As redes
LAN sem fios, assim como as redes LAN com fios, sdo conexoes diretas ou através

de um ponto de acesso comum entre sistemas computacionais, ver figura 2.11.

Figura 2.11: Configuragoes das redes para interconexao de sistemas (a) e
LAN sem fios (b). Fonte: Tanenbaum (2003).
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O dltimo tipo de rede sem fio, as redes WAN sao definidas pela conexao de
sistemas espalhados geograficamente em uma ampla malha de cobertura, um

exemplo de uma rede deste tipo sao as redes de radio de telefonia celular e internet
moével (TANENBAUM, 2003).

Apés um periodo onde os fabricantes dos equipamentos para comunicagao de
sistemas em redes sem fio proliferavam padroes préprios dificultando a transmu-
tabilidade de dispositivos por estas redes, um protocolo padrao foi especialmente
desenvolvido pela TEEE juntamente com a industria para padronizar as LANs
sem fio e nomeado como 802.11 (TANENBAUM, 2003). Este importante padrao
moderno propoe funcionar em redes com ou sem a presenca de bases fixas, cha-
madas de pontos de acesso, onde toda comunicagao passa por estes componentes.
No caso onde nao ha bases fixas, os computadores comunicam-se diretamente,
formando as redes popularmente chamadas Ad hoc. O 802.11 define a banda de
frequéncia de operagao das transmissoes (faixas livres em todo mundo), aspec-
tos de seguranca devido ao acesso fisico livre, aspectos de satde (principalmente
pela exposicao das ondas de radio) e comerciais (como viabilidade das larguras
de banda) (TANENBAUM, 2003).

Em 1999, dois anos apds a aprovacao do padrao 802.11, foi criada atual a Wi-Fi
Alliance, uma organizacao sem fins lucrativos criada para popularizar a utilizagao
das redes sem fio, certificando os dispositivos e tecnologias criadas a partir do
padrao 802.11 e seus posteriores (ALLIANCE, 2013). O padrao 802.11 ou as
redes sem fio em geral sao popularmente chamados de Wi-Fi, apesar de o termo

ter sido criado para designar o selo de qualidade e o grupo em si.

Comportamento dos usuarios

Assim como no caso das baterias existe uma relacao de habito dos usuarios e a
conectividade com as redes sem fio, ou mais especificamente com o uso da internet
nos dispositivos moéveis. Trestian et al. (2009) um estudo de andlise acerca do
comportamento de 280 mil usuarios de uma rede de telefonia mével metropolitana,

destaca por exemplo que 70% da populacao de seu estudo visita pelo menos um



52

localidade comum todos os dias que acessam a rede movel, sugerindo que os

usuarios repetidamente revisitam seus locais usuais.

Ainda segundo Trestian et al. (2009) em suas conclusoes lista que os usudrios de
seu estudo passam a maior parte do tempo estacionados em zonas fixas, chama-
das de zonas de conforto, como a casa ou o trabalho. Outro apontamento dos
autores de Trestian et al. (2009) é que fora desta zona de conforto a utilizacao
de aplicativos que consomem bastante bateria e banda de internet diminui consi-
deravelmente, além disso usudrios que saem destas zonas de conforto geralmente
continuam conectados as redes de internet mével para acesso a sites de redes

sociais, e-mail e noticias.

Outro artigo, Nicholson e Noble (2008) descreve o desenvolvimento de um sistema
de previsao da qualidade da conectividade através de um histérico de mobilidade
do usudrio entre as redes juntamente com as caracteristicas de cada conexao.
Para os autores de (NICHOLSON; NOBLE, 2008) conseguir a tendéncia destes
dados com pouco volume de dados para treinamento foi uma tarefa facilitada pelo

fato de as pessoas serem criaturas de habitos.

2.5 Ferramentas basicas de desenvolvimento

Duas ferramentas de desenvolvimento foram utilizadas nesta monografia: a pla-
taforma Android para o monitor de dados e o ambiente de testes e a plataforma
RubyOnRails para desenvolvimento do servidor web, onde os dados dos dois apli-
cativos Android eram recebidos, armazenados e visualizados. Nesta secdo serao

apresentados os detalhes técnicos destas duas plataformas.

2.5.1 Android

O Android é um sistema operacional para dispositivos méveis que utiliza o ker-
nel 2.6 do sistema operacional Linux. Os artefatos das camadas applications e

application framework vistas na Figura 2.12 sao desenvolvidos na linguagem de
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programacao Java. Entretanto uma outra maquina virtual otimizada para o am-
biente dos dispositivos mdveis, a Dalvik foi construida para substituir a JVM
(Java Virtual Machine) (LECHETA, 2010). A plataforma é escrita em cddigo-
fonte aberto, em sua maioria sob a licenca Apache Software License versao 2.0,

porém com algumas partes licenciadas em GPL versao 2 como é o caso dos pacotes
do kernel do Linux (AOSP, 2013).

Figura 2.12: As camadas arquiteturais da plataforma Android. Fonte: Saha
(2008).
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Duas classes da plataforma Android, pertencentes a camada application fra-
mework, foram bastante utilizadas nos aplicativos construidos para esta mono-

grafia.

Uma delas é a android.content. BroadcastReceiver, uma classe utilizada para a
captura de mensagens empacotadas em objetos chamados Intents enviados pelo
sistema operacional ou outros aplicativos (ANDROID, 2013). O tnico uso desta
classe pelos projetos desta monografia foi a captura de eventos enviados pelo
SO, como eventos de conexao com fonte de energia, conexao com redes sem fio e

desligamento ou reinicializacao do sistema.
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Quando um determinado aplicativo registra sua intencao de captura de determi-
nado tipo de evento, este passa a recebé-los em um método da classe Broadcas-
tReceiver relacionada. Os Algoritmos 2.1 e 2.2 mostram os trechos de codigos
necessarios para a captura de eventos de bateria no monitor de dados construido

nesta monografia.

Algoritmo 2.1: Registrando a intencao de captura de um evento do sistema

IntentFilter batteryReceiverIntent = new IntentFilter();
batteryReceiverIntent.addAction(Intent.ACTION_POWER_CONNECTED) ;
batteryReceiverIntent.addAction(Intent.ACTION_POWER_DISCONNECTED) ;

this.registerReceiver(batteryReceiver, batteryReceiverIntent) ;

Algoritmo 2.2: Cédigo de um BroadcastReceiver recebendo mensagens das mu-

dancas no estado da bateria

public class BatteryReceiver extends BroadcastReceiver {
@0verride
public void onReceive(Context context, Intent intent) {
String action = intent.getAction();
if (action.equals(Intent.ACTION_POWER_CONNECTED)){
new MonitorController (context)
.initAsyncEmpathyMonitorScan (BATTERY, POWER_CONNECTED) ;
+
else if (action.equals(Intent.ACTION_POWER_DISCONNECTED)){
new MonitorController (context)

.initAsyncEmpathyMonitorScan(BATTERY, POWER_DISCONNECTED) ;

A segunda classe da plataforma Android mais importante nos projetos deste tra-
balho é a android.app.Service que representa de forma simples um servico. Esta

classe é descrita pela documentacao Android (2013) como sendo um “componente
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de aplicagao que pode executar longas operacoes em segundo plano e nao prove

uma interface de usudrio” (Tradugao livre).

Um servigo pode inicializar e continuar executando mesmo sem nenhuma inter-
vencao do usuério. Realizar downloads de arquivos da internet em segundo plano
e de forma assincrona é um tipico requisito de software que pode utilizar a classe

android.app.Seruvice.

A monitoracao dos dados de bateria e conectividade proposta por esta mono-
grafia foi realizada em um servigo, inicializado logo apods a instalacao e sempre
na inicializagao do SO, e que somente executava alguma tarefa caso os eventos
de bateria ou conectividade fossem enviados pelo sistema e capturados pelos ja
citados BroadcastReceiver’s do monitor. O Algoritmo 2.3, exemplo retirado do

monitor de dados Android deste trabalho, mostra o principal método desta classe.

Algoritmo 2.3: Método chamado sempre que o servico de monitoragao € iniciado

@0verride
public int onStartCommand(Intent intent, int flags, int startId) {
registerMonitorReceivers() ;
if (isToDoTheBootScan()){
doTheBootScan() ;
}
return START_STICKY;

2.5.2 RubyOnRails

O RubyOnRails, ou somente Rails, é um framework de aplicacaio WEB para
a linguagem de programagao Ruby. Seu cédigo-fonte é aberto (licenga MIT) e
multi-plataforma (CARNEIRO; BARAZI, 2010). Ruby é totalmente orientada a

objetos e definida por Ruby (2013), a comunidade que a desenvolve como:
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Uma linguagem de programacao de cédigo aberto, dina-
mica e com foco na simplicidade e produtividade. Ela pos-
sui uma sintaxe elegante que é natural para leitura e facil
para a escrita.

Carneiro e Barazi (2010) mostra que este framework usa o paradigma de design
de convencao em vez de configuracao (COC, convention over configuration), re-
duzindo a quantidade de decisoes de baixo nivel que devem ser tomadas pelos
programadores. Um conjunto de decisoes automaticas sobre o funcionamento
do sistema, como por exemplo roteamento de paginas através de convencoes de

nomenclatura, permitem a construcao agil de aplicativos WEB.

O Rails adota o padrao de arquitetura MVC (Model View Controller), dividindo a
légica do sistema em 3 camadas: interface (view), controle das agdes (controller)

e légicas de negécio e dados (model).

O Rails contém uma biblioteca suportando cada uma das camadas do MVC.

Carneiro e Barazi (2010) descreve cada uma delas:

o ActiveRecord: biblioteca que manipula a abstragao
e interacao com o banco de dados.

o ActionView: sistema de templating que gera os do-
cumentos HTML que o visitante recebe como resul-
tado de uma requisicao para uma aplicacao Rails.

o ActionController: biblioteca para manipulagao
tanto do fluxo da aplicacao, quanto dos dados vin-
dos do banco de dados para serem exibidos em uma
view.



Capitulo 3

Estado da arte

Neste capitulo sao descritos alguns trabalhos que possuem relagao com o problema
desta monografia. Fstes sao apresentados em 3 temas no contexto de dispositivos
moveis: estudos de campo, comportamento dos usudrios e previsao em SEries

temporais. Ao final sao descritas as oportunidades de pesquisa encontradas.
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3.1 Trabalhos relacionados

Uma revisao dos trabalhos disponiveis na literatura acerca do tema otimizagao em
dispositivos moveis e previsao em séries temporais foi realizada para identificar
os aspectos e problemas que compoem este cenario. Os trabalhos relacionados
a esta monografia podem ser classificados em 3 grupos: estudos de campo,

comportamento dos usuarios e previsao em séries temporais.

3.1.1 Estudos de campo

Os seguintes artigos indicaram bons caminhos para construcao do monitor de

bateria e conectividade apresentado nesta monografia.

Oliver (2010a) apresenta uma pesquisa de campo onde as caracteristicas de con-
sumo de energia e carregamento de 17300 usuarios de smartphones BlackBerry
foram monitoradas e gravadas utilizando-se um software proprio embarcado nos
aparelhos. Posteriormente para complementar o artigo anterior, Oliver (2010b)
listou as dificuldades na realizacao de pesquisas de larga escala com usuarios de

smartphones.

Ferreira, Dey e Kostakos (2011) descreve um grande estudo com 4035 participan-
tes anonimos durante 4 semanas realizado através de uma aplicagao de monito-
racao distribuida como um aplicativo da loja oficial do Google para o Android.
Os autores de Jones e Harrison (2012) descrevem em um artigo a construgao do

Open Battery, um monitor de dados de bateria para Android com cédigo aberto.

Shepard et al. (2011) descreve uma metodologia para monitoragao de dados (do
uso de smartphones e de redes sem fio) por longos periodos, utilizando um apli-
cativo reprogramavel para captura dos dados. Estes autores também discutem
os desafios para a protecao da privacidade dos participantes e sobre o impacto

energético do monitor.
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3.1.2 Comportamento dos usuarios

Os trabalhos citados a seguir demonstraram a previsibilidade do comportamento
do usuario na iteracao com a bateria e redes sem fio ajudando na definicao dos

dados a serem utilizados no estudo comparativo desta monografia.

O artigo Ferreira, Dey e Kostakos (2011) discute os resultados de seu estudo de
campo destacando a unicidade dos usuarios e consequente necessidade das solu-
¢oes de otimizagao aprenderem e se adaptarem ao comportamento do usudrio.
Os autores ainda identificaram padroes entre os diferentes participantes, demons-
trando a previsibilidade do comportamento destes no carregamento das baterias.
Ainda em Vallina-Rodriguez et al. (2010) é conduzido um estudo similar que leva
as mesmas conclusoes, este estudo mostra que alguns participantes partilham de

comportamento homogéneo e outros nao possuem um padrao definido.

Em Nicholson e Noble (2008) as pessoas sao descritas como criaturas de habitos
que repetem os mesmos caminhos diariamente. Essa hipdétese acerca da previ-
sibilidade do comportamento dos usuérios em relagao a conectividade de redes
sem fio como Wi-Fi e 3G ¢é confirmada nos testes do protétipo de um aplicativo
que monitora e prevé o movimento do usuario pelas redes wireless. Estes testes
que duraram 2 semanas no total (uma das semanas utilizada para treinamento)
mostraram uma precisao de 90% do modelo de previsao bindria de conectividade

proposto no mesmo trabalho.

3.1.3 Previsao em séries temporais

As pesquisas que se seguem utilizam métodos de previsao em séries temporais em

solucoes embarcadas em dispositivos méveis.

Os autores do artigo Kang et al. (2008) propuseram um sistema para previsao do
tempo de vida da bateria em dispositivos moveis utilizando o método de suaviza-
¢ao exponencial de Holt-Winters (descrito na Segao 2.3.4) em séries temporais do

padrao de uso (tempo x gasto energético em um determinado contexto de uso).
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Propondo uma solugao relacionada a satide, Khalil e Sufi (2008) descreve um
sistema composto por um monitor cardiaco e um smartphone que prevé anomalias
cardiacas e notifica os médicos especialistas. Para realizar as previsoes os autores
utilizaram o método de suavizacao exponencial linear de Holt descrito na Segao
2.3.4.

E desenvolvido no artigo Chang et al. (2012) o PAFCL (Prediction Algorithm,
with Fized Cycle Length), um novo método para previsao em séries temporais
do padrao de uso de aplicativos moveis otimizado para o ambiente mével. Estes
autores afirmam que os métodos tradicionais de previsao em séries temporais sao
muito complexos para serem executados em tempo real diretamente em disposi-
tivos moveis e que novos métodos adaptados a este ambiente sao urgentemente
necessarios, apesar dos trabalhos Kang et al. (2008) e Khalil e Sufi (2008) ja

servirem como exemplos contrarios.

3.2 Conclusoes parciais e oportunidades de pes-

quisa

Alguns trabalhos que propuseram solugoes ou estudos na area de otimizacao
energética em dispositivos méveis destacaram também a importancia de solugoes
adaptadas em tempo real ao comportamento dos usuarios, para isso € necessario
mapear e prever as acoes destes usuarios. Entao mais esforcos de pesquisa sao
necessarios para estabelecer os métodos de previsao em séries temporais como
opcoes ferramentais a estas solugoes embarcadas em dispositivos moéveis. Assim
os trabalhos que utilizam tais métodos neste novo ambiente, precisam acrescentar

em seus escopos uma analise computacional e energética destes algoritmos.

Este tipo de resultado nao foi encontrado, por exemplo nos artigos de Kang et
al. (2008), Khalil e Sufi (2008) e Chang et al. (2012), este ultimo por exemplo,
nao apresenta a relevancia computacional do novo método proposto tampouco os

desempenhos computacionais que indiquem a inviabilidade dos métodos classicos.
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Para finalizar também nao foram encontrados estudos comparativos ou analises
computacionais dos métodos de previsao em séries temporais tradicionais para
dispositivos moéveis, estes estudos concentram e suprem a faltam de informacao
deste tipo nos demais trabalhos. No momento de definicao de qual método utilizar
uma visao sistematica e geral é importante para assegurar uma boa escolha e

otimizar recursos de pesquisa.

Assim esta monografia propoe assumir este papel como um estudo comparativo
de alguns métodos ja estabelecidos para previsao em séries temporais e fornecer

esse conhecimento prévio e sistematico do desempenho computacional destes.



Capitulo 4
Projeto experimental

Nesta parte da monografia serao abordados os detalhes prdaticos do projeto: o
planejamento e os aplicativos construidos para a execucdo dos experimentos, além

da descricao do ambiente de testes
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4.1 Visao geral do projeto

A defini¢ao de utilizar-se dados relacionados ao comportamento dos usuarios no
carregamento das baterias e na conectividade Wi-Fi e 3G neste projeto se deu
pela importancia destes dois contextos no uso dos dispositivos moveis, apontada
nas Secoes 2.4.1 e 2.4.2 respectivamente. Uma revisao da literatura relacionada
a otimizacao energética em dispositivos méveis, como ¢é feita no Capitulo 3 desta
monografia e especialmente no artigo Vallina-Rodriguez e Crowcroft (2013), de-
monstra que esses aspectos (interagdo humano-bateria e dispositivos de comuni-
cacdo sem-fio) sdo os mais problemdticos e os que mais apresentam espaco de

avanco nesta area.

Outra escolha de projeto, a utilizacao da plataforma Android como ambiente
de testes e implementacao dos aplicativos desta monografia teve dois motivos.
Primeiro o fato de ser uma plataforma aberta, bem documentada, com um comu-
nidade muito ativa e suportada por grandes empresas. O outro motivo vem de
seu grande pontencial de alcance, por ser um sistema operacional utilizado por
diversas empresas em diversos tipos de dispositivos moveis: smartphones, tablets,
netbooks, entre outros, com alguns aparelhos em pregos acessiveis que levaram a
uma grande popularizacao do sistema, que hoje detém 79% da fatia do mercado
de smartphones segundo IDC (2013).

Este estudo comparativo necessitou de dois grupos de software. O primeiro grupo
com artefatos responsaveis pela captura e gravagao do comportamento de carrega-
mento de bateria e conectividade com a internet de usuarios reais de smartphones
e o segundo grupo com partes relacionadas a execucao dos algoritmos de previsao
e dos passos necessarios a estes testes. Tais grupos e suas partes internas serao

descritos nas trés segoes seguintes.
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4.2 Monitor de bateria e conectividade

O Open Battery, um monitor de dados de bateria para Android disponibilizado
para download em sua loja oficial, foi construido e detalhado no artigo de Jones
e Harrison (2012). E um projeto com c6digo aberto e os dados recolhidos na
pesquisa também estao disponiveis para download e andlise. Porém este foi o
unico trabalho similar encontrado que disponibilizou os dados da pesquisa e o

cédigo-fonte do monitor de dados.

Pelo fato de o trabalho acima nao ter monitorado dados de conectividade, para o
projeto desta monografia foi escolhido construir um monitor de dados de bateria
e conectividade préprio, para ter maior controle dos dados a serem coletados e

do formato destes.

4.2.1 Dificuldades de um estudo de campo

Diversas dificuldades sao encontradas ao se construir um monitor de dados em-
barcado em smartphones a ser utilizado em uma pesquisa de campo sobre o
comportamento dos usuarios. Especificamente em relacao a captura de dados
de bateria os trabalhos de Jones e Harrison (2012) e Oliver (2010b) destacam
diversos aspectos a serem levados em conta quando se constroi aplicativos para
tal objetivo, a seguir serao abordados os itens que foram aplicados ao monitor de

dados desta monografia:

o Sistemas de arquivos volateis: A gravacao dos dados monitorados em
arquivos ¢ necessaria para assegurar armazenamento persistente em caso
de desligamento do aparelho ou outras interrupgoes. Porém em relagao
aos smartphones os sistemas de arquivos (cartoes de memérias) podem ser
desmontados a qualquer momento, manualmente pelo usuario ou automa-
ticamente pelo sistema operacional quando o dispositivo é conectado a um
computador via USB por exemplo. Em relacao ao monitor desta monogra-

fia, o sistema de armazenamento utilizado foi um SGBD simples (SQLite)



65

integrado a plataforma. Os arquivos deste banco de dados sao mantidos
em seguranca pelo Sistema Operacional, fora do alcance de terceiros e nao

estao armazenados nos cartoes de memoria desmontaveis.

Restricoes energéticas: aplicativos de monitoracao nao devem influen-
ciar o comportamento do usuario, ou seja, aplicativos que monitoram a
interacao dos usudrios com suas baterias, nao podem causar um impacto
energético notavel no sistema. Para isso o monitor de bateria desta mo-
nografia implementou uma captura orientada a eventos e somente envia
os dados capturados para o servidor durante um carregamento da bateria

juntamente com uma conectividade com a rede Wi-Fi.

Influéncia por aplicativos de terceiros: outros aplicativos instalados,
maliciosos ou nao, podem alterar o funcionamento normal do sistema e
portanto o comportamento do usudrio. O trabalho de Oliver (2010b) sugere
ser feita uma gravacao de quais aplicativos estao instalados no aparelho
para posterior andalise. Nao foi possivel por falta de recurso, implementar
tal requisito no monitor desta monografia. Porém sera feita uma filtragem
criteriosa dos dados monitorados na tentativa de detectar e remover estes

dados influénciados do grupo que sera utilizado nos testes comparativos.

Tempo nao linear: A sincronizacao do reldgio do aparelho é apresentada
como o aspecto mais complicado em monitoragoes autonomas. Uma mu-
danca manual ou automatica erronea no horario e data é muito dificil de
ser detectada automaticamente. Além das alteragoes no relégio, um estudo
global possui o complicador do fuso horario. O fuso horério foi gerenciado
pelo monitor desta monografia através do uso dos valores UTC nos tempos
gravados em cada entrada monitorada. Outro ponto importante, apresen-
tado por Jones e Harrison (2012), é o desligamento por longos periodos do
aparelho. Para isso o autor sugere a captura de tais eventos e posterior
gerenciamento de tais periodos com o objetivo de garantir a consisténcia
das analises dos dados capturados. Esta sugestao também foi adotada no

monitor desta monografia.
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¢ Usuarios mal intencionados: Parece nao ser comum ou de interesse de
outras pessoas sabotarem trabalhos académicos, porém é necessario tomar
as devidas precaucoes em relagao a alteracoes intencionais no resultado da
pesquisa. Garantir a seguranga do armazenamento e transporte dos dados
e detectar de alguma forma simulagoes de participacao. O autor Oliver
(2010b) sugere uma gravagao e andlise dos enderegos IP dos participantes,
verificando participantes com mesmo endereco, ou a analise rotineira dos
dados para detectar anormalidades, esta tltima sugestao foi a adotada pelo

autor desta monografia para este problema.

o Erros de programacao e diferencas nos aparelhos: Apesar de a pla-
taforma de desenvolvimento para Android tratar de maneira transparente e
com padronizagao de cédigo as diferencas nos aparelhos, implementacoes e
alteracoes equivocadas por parte dos fabricantes destes dispositivos e erros
de desenvolvimento podem causar problemas na monitoracao dos dados.
A tnica forma encontrada de detectar tais anormalidades foi também a

verificacao diaria dos dados.

Com atencao a estes fatores o monitor de dados de bateria e conectividade desta
monografia foi desenvolvido para a plataforma Android, construido com o SDK
versao 4.2.2 e publicado na loja de aplicativos oficial da plataforma, o Google
Play, durante cinco meses em publicacao foram sete versoes de atualizagao com
melhorias e correcoes. O monitor estava disponivel para instalacao em todos os

aparelhos com o sistema operacional Android de versao 2.2 para cima.

4.2.2 Descricao do monitor

O aplicativo possui apenas uma tela para acesso pelo usuério, o resto de sua
composic¢ao funciona em segundo plano. O servico de monitoragao é ativado assim
que o aplicativo é aberto pela primeira vez ou o sistema operacional é reiniciado. O
usuario tem acesso aos termos de participagao para leitura, o enderego da pagina

do projeto na internet, e o endereco de uma pagina com seus dados ja enviados
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para o servidor do monitor, cada usuario tem acesso somente a seus dados. Assim

que o aplicativo é desinstalado, nenhum dado pode ser mais monitorado e enviado.

O monitor é constituido de dois servigos, executando em segundo plano sempre
que determinados eventos sao detectados. De forma mais simples um dos ser-
vigos é responsavel pelo envio dos dados monitorados para o servidor e executa
sempre que o aparelho encontra-se conectado a internet através de uma rede Wi-
Fi e a uma fonte de energia. Os dados enviados ao servidor com sucesso sao

imediatamente apagados do armazenamento local do aparelho participante.

O segundo servigo, responsavel pela monitoracao e gravagao dos dados, captura
os eventos de conexao e desconexao com uma fonte de energia (via USB, conector
AC, conector veicular ou fonte sem fio), os eventos de conexao e desconexao com
redes sem fio (redes de telefonia e Wi-Fi) e também os eventos desligar e ligar
do aparelho. Cada evento capturado é gravado imediatamente na base de dados
local. A Figura 4.1, representa uma visao geral da arquitetura do monitor (cliente

e servidor) com a navegabilidade dos dados monitorados representada pelas setas.

Figura 4.1: Arquitetura do monitor de bateria e conectividade. Fonte: Elaborada
pelo autor.
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4.2.3 Dados capturados pelo monitor

Os dados capturados, gravados e enviados para o servidor pelo monitor de bateria

sao a data e hora de captura do evento, a classe do evento (bateria ou conectivi-

dade), o tipo do evento (conex@o ou desconexao), a fonte do evento (cabo USB,
cabo AC, rede Wi-Fi ou 3G), o fuso hordrio UTC e o cédigo de identificacao
unica do aparelho participante (IMEI, CDMA, IMSI, Android ID ou um UUID
gerado).

Figura 4.2: Dados de um participante da pesquisa de campo. Fonte: Elaborada

pelo autor.
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ultimo evento enviado, foram capturados 566 eventos de bateria e 920 eventos de
conectividade com as redes sem fio, um total de 1501 eventos capturados deste
usuario. Esta representacao é a mesma disponibilizada para os usudrios parti-
cipantes visualizarem seus dados recolhidos (uma participacao transparente) e

utilizada pelo autor desta monografia para controle da pesquisa.

O primeiro e terceiro graficos da Figura 4.2 representam a distribui¢ao por hora do
dia dos eventos capturados, de bateria e conectividade respectivamente. Nota-se
que este usuario possui possivelmente o comportamento mais comum e esperado
(como visto nas Secoes 2.4.1, 2.4.2 e 3.1.2), um hébito diurno das 6 horas da
manha até as 22 horas da noite, com mais ocorréncias durante o horario comercial.
Os outros trés graficos sao séries temporais da duragao em minutos dos periodos
de desconexao com uma fonte de energia, com a rede Wi-Fi e com redes moveis,

respectivamente a ordem em que se apresentam na Figura 4.2.

A reta em azul claro nos trés graficos da Figura 4.2 representa a média das séries
(componente explicada na Segao 2.1.2), nota-se nas séries de bateria e rede Wi-
Fi uma média mais alta que a da série das redes méveis onde é observado uma
média de valores baixissima muito préxima de zero, o que pode representar uma
maior utilizacao desta rede e periodos curtos de desconexao. As trés séries sao

estacionarias, como a reta da média demonstra.

A privacidade dos dados dos usudrios foi garantida pelo termo de uso
que acompanha a pagina de download e o aplicativo. Este termo de
uso pode ser lido no Apéndice A. Os coédigos-fonte do monitor de da-
dos Android e do servidor RubyOnRails estao disponiveis respectivamente
nos seguintes enderecos WEB: http://code.google.com /p/empathy-monitor/ e
http://code.google.com/p/empathy-server/.

4.3 Implementacao dos métodos de previsao

As implementacoes dos métodos de previsao em séries temporais foram escritas

na linguagem de programacao Java, pois esta é a linguagem de desenvolvimento



70

de aplicativos Android. Estes cédigos foram reunidos em um projeto biblioteca

utilizado pelo ambiente dos testes comparativos desta monografia.

Os métodos propostos para os testes comparativos e aqui transcritos funcionam
em séries com tendéncia e sazonalidade. A seguir as quatro implementacoes dos

respectivos métodos serao apresentadas.

4.3.1 Naive sazonal

A formalizacao do método de previsao naive sazonal vista na Secao 2.3.1, foi

transcrita em codigo Java pelo autor desta monografia no Algoritmo 4.1:

Algoritmo 4.1: Algoritmo do método naive sazonal em Java

int m 7;

int t = timeSeries.length-horizon;
for (int h = 1; h <= horizon; h++) {
int ft = Math.abs(t+h-(((h-1)/m)+1)*m) ;

timeSeries[t+h-1] = timeSeries[ft-1];

A transcri¢ao apresenta um ponto a ser destacado: o valor da varidavel "m”(periodo
sazonal) foi definido como 7, periodo sazonal provével de um usudrio de dispo-
sitivos méveis, ou seja, uma rotina com repetigoes a cada 7 dias (sazonalidade

semanal).

4.3.2 Média mével ponderada

O modelo de previsao por média mével ponderada visto na Secao 2.3.2, foi

transcrito em cédigo Java para o Algoritmo 4.2:
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Algoritmo 4.2: Algoritmo do método de média mével ponderada em Java

for (int h = 1; h <= horizon; h++) {

int meanSum = O;

int totalWeight = O;

for (int i = 0; i < n; i++) {
int weight = n-i;
meanSum += timeSeries[t-i]*weight;
totalWeight += weight;

}

timeSeries[t+1] = meanSum/totalWeight;

tH+;

I

Apenas uma observacao a ser feita sobre este cédigo: o tamanho da janela de
soma das médias (escolhido como 21 ou trés semanas, os trés ultimos periodos
sazonais) foi definido através da heuristica indicada por Afonso (2010), apresen-
tada na Segao 2.3.2 (nesta implementagao foi definido um valor alto pois as séries

temporais utilizadas nos testes possuem sazonalidade com pouca flutuagao).

4.3.3 Por decomposicao classica

Para a implementacao do método de previsao por decomposigao descrito na Secao

2.3.3 foram utilizados:

o O método classico de decomposicao das componentes apresentado em 2.1.2

transcrito no Algoritmo B.1 demostrado no Apéndice B.

o O método naive sazonal para previsao da componente sazonal decomposta.

Este método foi apresentado na Segao 4.3.1.

¢ O método de previsao exponencial linear de Holt (apresentado na Secao

2.3.4) aplicado na componente nao-sazonal (tendéncia-ciclo mais erro). Este
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método foi transcrito no Algoritmo 4.4 através de pequenas alteracoes do
algoritmo Java de Chandra (2012b).

o A soma final das previsdes da componente sazonal e nao-sazonal mostrada

no Algoritmo 4.3

Algoritmo 4.3: Trecho final do método de previsao por decomposicao (Soma das

previsoes de S e T) escrito em Java

for (int t = y.length-horizon; t < y.length; t++) {
y[t] = Sl[t] + £T[t];

Algoritmo 4.4: Algoritmo do método de previsao exponencial linear de Holt

escrito em Java

//initializations

1[0] = £fT[0] = T[k];

b[0] = T[k+1] - T[k];

fT[1] = (int) (1[0] + b[0]);

int yt = k+1;

//forecasting

for (; yt < T.length - horizon -k; yt++) {
1[yt] = alpha * T[yt] + (1 - alpha) * (1[yt - 1] + blyt - 11);
blyt] = beta * (1[yt] - 1[yt - 11) + (1 - beta) * blyt - 1];
fTlyt+1] = (int) (Qlyt] + blytl);

}
for (int j = 0; j < horizon + k; j++, yt++) {
fT[yt] = (int) (1[1.length - 1] + (j + 1) * blb.length - 11);

Foram utilizados os mesmos valores de alpha e beta (parametros de suavizac¢ao

vistos na Secao 2.3.4 do cédigo de Chandra (2012b), 0.3 e 0.2 respectivamente.
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Por se tratar de um método mais complexo que os métodos naive sazonal e o
método por média mével ponderada também implementados para o estudo com-
parativo desta monografia, uma validacao da implementacao deste método de
previsao por decomposicao foi feita através de comparagao com resultados de
uma ferramenta WEB ja consolidada. Esta ferramenta é a Wessa (2013), utili-
zada em diversos trabalhos cientificos que envolvem séries temporais e estatistica,
e que utiliza a também consolidada linguagem e ambiente de estatistica R et al.

(2005) para implementacao de seus métodos para analise de séries temporais.

Uma mesma série temporal foi utilizada como entrada para o método de de-
composicao classica desta monografia e da ferramenta Wessa (2013), tal série é
a mesma mostrada na Figura 4.2 proveniente dos dados do usudrio descrito na
Secao 4.2.3. As decomposicoes foram comparadas através de médias absolutas
das diferencas entras as componentes de cada implementacao, que resultaram em
36,33, 7,13 e 38,46 minutos respectivamente para tendéncia-ciclo, sazonalidade
e componente remanescente. Esta proximidade das decomposigoes é ilustrada
através das Figuras 4.3 (decomposi¢ao desta monografia) e 4.4 (decomposicao da
Wessa (2013)).

Figura 4.3: Respectivamente: série original; e componentes tendéncia-ciclo, sazo-

nal e remanescente, decompostas por Wessa (2013). Fonte Wessa (2013)
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Figura 4.4: Respectivamente: série original; e componentes tendéncia-ciclo, sa-
zonal e remanescente, decompostas nesta monografia. Fonte: Elaborada pelo
Autor.

Mot Charging Duration by Time
4,000
3000
200 '
e \ M b Q) &@“l i]‘r\ A fﬁ ﬁ ' A h M ﬂ:\ A ﬁ M i A
a | ‘ ﬁ '
a 2l M & 50 8d a1 80 100 110 120 130 140 150 160 170 1&0 180 200 210 220 230 280 250 MO 70
Trend-cycle Component Chart
800
- i)
f‘: ,rr-" .y " Lj' N\
& AN -
oy f\ N\~ o h il N N ]\
ot ’f" i ) Al 'V'r et Ly ""‘\_/J :'! ";ﬁ‘ A IJ lr \ ,.f)\r( ‘f/ “ /J-j o ‘y“ 3 l'-é"“ir\\_f "L
o
a 10 20 30 40 50 81 71 80 90 100 MO 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270
Seasonal Component Chart
140
DAL KRA LA LRI AR ALRL LRI
M aE TRT l, VTV .' 7 ."IT,MD'LLT, I fl; V >, u I n \ nMﬁ if V . |, \f .; \f .,’%lﬁr"
mUb‘l\‘JU v ¥V BB VYV VY - v
140
a 10 20 30 40 50 &0 70 80 90 100 M0 120 130 140 150 160 170 180 190 200 290 220 230 M0 250 260 270
Random!Errar Component Chart
3000
2.0 '
L i ham A YN P P

1.000

a G 20 30 4 50 81 70 80 80 100 10 120 130 140 150 160 170 180 130 200 210 224G 230 240 250 260 27

Esta andlise trouxe maior seguranca em relacao a eficacia da implementagao do

método de previsao por decomposicao desta monografia.

4.3.4 Holt-Winters

Apresentado na Secao 2.3.4 o método de previsao por suavizacao exponencial
Holt-Winters foi transcrito em sua forma multiplicativa para a linguagem de

programacao Java como mostrado no Algoritmo 4.5.

Esta implementagao foi inspirada no cédigo de Chandra (2012a), que também
foi escrito em Java mas que necessitou de algumas alteracoes para adequar-se ao
modelo formal apresentado por Hyndman e Athanasopoulos (2013), demonstrado

na secao 2.3.4.
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Algoritmo 4.5: Algoritmo do método de previsao exponencial tripla Holt-
Winters escrito em Java, inspirado na implementacao de Chan-
dra (2012a)

for (int t = 1; t < Y.length; t++) {
// Calculate level smoothing
if ((¢-m) >=0) {
L[t]=alpha*(Y[t]/S[t-m])+(1.0-alpha)*(L[t-11+T[t-1]);
}
else {
L[t]=alpha*Y[t]+(1.0-alpha)*(L[t-1]+T[t-1]);
}
// Calculate trend smoothing
T[t]=betax(L[t]-L[t-1])+(1-beta)*T[t-1];
// Calculate seasonal smoothing
if ((¢-m) >=0) {
S[t] = gamma*(Y[t]/(L[t-1]+T[t-1]))+(1.0-gamma)*S[t-m] ;
}
// Calculate forecast
if (¢ +h) >m A
Flt+h]=(int) ((LLt]+(h*T[t]))*S[t-m+((h-1)% m)+1]);

Os trechos de cédigo que contém a inicializagao das componentes nivel, sazonal e

tendéncia-ciclo da série temporal a ser prevista estao demonstrados no apéndice

C.

O mesmo método de validacao da implementacao apresentada na Secao 4.3.3 foi
utilizado para o método Holt-Winters implementado para esta monografia. O
MAE da previsao realizada pela implementacao desta monografia ficou em 248
minutos e a da ferramenta Wessa (2013) em 252 minutos. O teste utilizou a
mesma série temporal decomposta na Secao 4.3.3 e apresentada na Secao 4.2.3

através da figura 4.2.
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Figura 4.5: Previsao Holt-Winters aplicada pela ferramenta Wessa (2013). Em
vermelho a previsao, em preto a série original. Fonte: Wessa (2013).
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Figura 4.6: Previsao Holt-Winters aplicada pelo algoritmo desta monografia. Em
vermelho a previsao, em azul a série original. Fonte: Elaborada pelo Autor.
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As Figuras 4.5 e 4.6 representam a mesma série temporal utilizada e a previsao
(em vermelho) dos dois algoritmos neste teste de comparagao, o da ferramenta

Wessa (2013) e o desta monografia respectivamente.

Os valores dos fatores de suavizacao alpha, beta e gamma da implementacao
desta monografia foram definidos com os mesmo valores utilizados pela ferramenta
Wessa (2013) no teste realizado com a série da Figura 4.5, pois a mesma usa
otimizagao por minimizagao dos erros e também devido as demais séries temporais
que serao utilizadas nos testes comparativos finais desta monografia possuirem
componentes sazonais e de tendéncia-ciclo bem proximas da série utilizada na

validagao com a Wessa (2013).
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4.4 Ambiente de testes

Um aplicativo Android foi desenvolvido para a execucao dos testes dos algoritmos
de previsao. Neste aplicativo os testes sao configurados em tempo de compila-
¢ao com os parametros de formacao das séries temporais (ver Secao 4.4.1) e o
algoritmo de previsao a ser testado. Este aplicativo ainda possui uma tela para
controle dos testes (iniciar o carregamento das séries temporais do servidor, enviar
os resultados e iniciar os testes) e um visualizagdo em tempo real dos procedi-

mentos, como ¢é visto na Figura 4.7.

Figura 4.7: Ambiente dos testes comparativos para Android. Fonte: Elaborada
pelo autor.
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O codigo fonte do aplicativo construido como ambiente para os testes dos algorit-
mos de previsao estd disponivel em http://code.google.com/p/empathy-research/

sob a licenga Apache License 2.0.

4.4.1 Execugao dos algoritmos

As entradas dos algoritmos de previsao, independentemente dos métodos utiliza-

dos, sdo as séries temporais (vetores de inteiros) e o horizonte de previsao (valor
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inteiro positivo). A saida é um vetor com tamanho do horizonte de previsao de-
finido, onde cada posicao deste representa um horizonte intermediario, ou seja,

caso o horizonte de previsao tenha valor trés, serao previstos os instantes yr.1,

Yr+2 € Yr43-

As séries temporais sao formadas pelas duragoes em minutos dos periodos de
desconexao com uma fonte de energia ou rede sem fio, dependendo do tipo de
dado. Estas séries temporais sao construidas ainda no servidor a partir dos even-
tos capturados e armazenados durante a pesquisa de campo. Para os cédlculos de
precisao dos modelos de previsao, o trecho final das séries temporais formadas

foram excluidos dos testes (Yr_j), onde h é o horizonte de previsao.

A constituicao das séries pode ser modificada através de dois parametros de fil-
tragem. Primeiro o tipo de dado: de bateria, de conectividade Wi-Fi ou de co-
nectividade rede moével. Em segundo, um valor de corte que retira da série pontos
abaixo deste valor, por exemplo, exclui-se todos os periodos de desconexao com

menos de 15 minutos de duragao.

Para a execugao dos algoritmos de previsao nos testes finais definiu-se 4 (valor pe-
queno arbitrério) como o valor do horizonte méximo de previsao, pois aconselha-se
valores baixos para esta varidavel devido ao crescimento significativo do erro de
previsao a medida que o horizonte distancia-se do ultimo valor observado da sé-
rie. Lembrando que os horizontes de 1 a 4 serao previstos nos testes através da

aplicagao dos métodos de previsao para cada um destes horizontes intermediarios.

4.4.2 Métricas computacionais e de precisao

Durante a execucao de um teste, trés métricas sao colhidas:

1. O tempo de execugao (T) em nanosegundos:

Ttotal = sz'mzl - Tinz‘cial (41)
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Onde os tempos finais e iniciais sao capturados utilizando-se o método Sys-
tem.nanoTime() do Android que faz uma chamada ao relégio mais preciso
do sistema. Equivalente ao CLOCK_MONOTONIC do Linux.

. A quantidade de memdria gasta (M) em kilobytes:

Musada = (MTfinal - MLfinal) - (MTiniCial - MLinicial) (42)

Onde a memdria total (MT) e livre (ML) pertencem ao processo que esté
executando os algoritmos e sao adquiridas respectivamente através dos mé-
todos Android Runtime.getRuntime().totalMemory() (tamanho atual da
memoria heap) e Runtime.getRuntime().freeMemory() (espago disponivel

da memoria heap).

. A energia gasta:

J = [cpu X ‘/cpu X Texec (43)

Onde J é a energia total gasta em Joules, I.,, em Amperes é a corrente
elétrica da CPU em determinada frequéncia, V,,, ¢ a voltagem da CPU e
T..ec € 0 tempo total de execucao em segundos. As frequéncias e correntes
elétricas da CPU estao descritas em arquivos do sistema operacional, a
frequéncia atual da CPU é adquirida através de arquivos do programa proc

(programa de monitoracao do sistema) do Linux.

Por ser uma métrica mais complexa, durante o desenvolvimento do ambi-
ente de testes, experimentos preliminares foram realizados e os valores do
gasto energético destes experimentos foram comparados com as medidas de
um aplicativo Android, de nome PowerTutor, um monitor de gasto ener-
gético desenvolvido em Zhang et al. (2010). A métrica de custo energético
desta monografia foi em média 40% menor do que os valores apontados pelo
aplicativo PowerTutor, porém esta diferenca pode ser explicada pelo fato
de o aplicativo PowerTutor nao realizar medidas a nivel de métodos, mas

no maximo a nivel de processos e portanto a medida de gasto energético
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desta monografia por ser realizada a nivel de método possui maior precisao

para os objetivos propostos.

Em relacao as métricas de precisao, apds a execugao dos algoritmos, dadas suas
séries temporais com as previsoes realizadas, calculamos os erros em relagao aos
dados reais ja capturados (trechos das séries que foram excluidos propositalmente
antes dos testes: Yr_,). Foram utilizados de forma distinta, dois métodos para
célculo da precisao dos modelos de previsao: 0 MAE (Mean Absolute Error) e o
RMSE (Root Mean Squared Error) descritos na Segao 2.2.4.

4.4.3 Obtencao dos resultados

A cada teste uma lista de informagoes sobre o mesmo é armazenada para ser
enviada ao servidor: ambiente de execucao, os dados base utilizados, as métricas
de execucao e o resultado da previsao. A Figura 4.8 mostra as informacoes do
resultado de um teste exibidas em uma pagina do servidor, apés serem enviadas

pelo ambiente de testes Android.

Figura 4.8: Resultados de um teste no servidor. Em vermelho a previsao, em azul
a série original. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Test Base Used

Algorithm  Algorithm Device SO Forecast . Memory Energy Base Data Used
Execution Name Version Model Version Horizon Duration Used Used MAE RMSE Created At Data Useruuib Threshold Days
Date Type Ago
2013-11-25 2013-11-25
10:46:16  oeasonal g Samsung o 7 59ms  Okb 0103 49029 60075 0i06:08  Battery 0 69
uTC Naive GT-18190L min min uTC

Forecast Test Result Chart

Duration in
Minutes
~
[=3
1S3
o

o A M A ANANM AN A A ALA AMMANAAAAL A ‘A AAJJAL“.ALAJ_J“l AAILA

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270




81

4.4.4 Caracteristicas do ambiente de testes

A fim de diminuir o impacto energético e computacional dos objetos externos
ao aplicativo de testes, foram tomadas algumas medidas possiveis de serem apli-
cadas em um sistema operacional Android com um usudrio sem privilégios de
administrador. O modo aviao foi ativado, desligando todos os dispositivos de
comunicagao sem fio. Os dispositivos de localizacao foram desligados. Os testes
foram executados em um servico alguns segundos depois de a tela ser desligada
através do bloqueio do sistema. O sistema foi reinicializado para configuracoes de
fabrica e foram desinstalados todos os aplicativos permitidos, assim como foram
finalizados todos os processos permitidos. Durante os testes o aparelho nao esteve
conectado a uma fonte de energia, porém antes dos testes sua bateria estava com

carga total.

Durante os testes foram utilizados dois aparelhos Android. Um aparelho Android
de modelo GT-I8190L da Samsung, com o sistema Android versao 4.1.2 (build
JZO54K.I8190LUBAMH3), com o processador ARM Cortex A9 dual-core de 1
GHZ, memoéria RAM de 1GB, bateria com capacidade de 1500 mAh.

O outro aparelho Android de modelo GT-I5500 da Samsung, com o sistema An-
droid versao 2.3.7 (build CyanogenMod-7-20120807-MADTEAM-galaxy5), um
dispositivo com o processador Qualcomm MSM7227 Single-Core de 600Mhz, me-
moéria RAM de 256MB, bateria com capacidade de 1200 mAh. O aplicativo que
executou os testes nestes dois aparelhos foi desenvolvido com a SDK Android

versao 4.2.2.

4.4.5 Dados utilizados nos testes

Foram 4 meses e 10 dias de duracao do estudo de campo desta monografia, com um
total de 120 participantes que enviaram 58213 eventos de bateria e conectividade
como os descritos na Secao 2.5.1. Destes 120 participantes 43,33% enviaram seus
eventos do fuso horario UTC-3 (a zona do Brasil) e o resto 56,67% enviaram de

outras 17 zonas diferentes, o que mostra a distribuicao geografica do estudo.
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Para os testes comparativos dos métodos de previsao nao serao utilizados todos

estes dados, e sim uma selegao filtrada a partir de alguns critérios, para garan-

tir uma uniformidade e retirar possiveis ruidos provenientes de problemas nas

capturas (usudrios maliciosos, erros, compatibilidade, etc) citados na Segao 4.2.1.

De um modo geral foram aplicados os seguintes critérios de selecao:

o Somente para a filtragem dos dados de bateria, analisou-se os graficos de

distribuicao dos eventos por hora e foram retirados os usudrios que apre-
sentaram distribui¢oes divergentes com os estudos de comportamento de
bateria pesquisados durante esta monografia (ver Segoes 2.4.1 e 3.1.2). Ou
seja, usuarios com distribuigao uniforme em todas as horas do dia (como na

Figura 4.9) para os eventos (2 usudrios foram retirados da selecao final).

As séries temporais geradas para os testes foram referentes as duragoes
dos periodos em minutos, de desconectividade ou descarregamento, e esta
geracao sé levou em consideracao tais periodos com valores maiores que 1

minuto.

A partir destas duas filtragens anteriores, os usuarios que apresentaram tais
séries temporais com poucos pontos, menos que o dobro do periodo sazonal
mais o horizonte a ser utilizado nas previsoes (7 dias, ou uma semana mais

4 do horizonte), ou seja 18 pontos, também foram retirados da populagao.

Figura 4.9: A distribuicao por hora dos eventos de bateria de um usuario que foi
removido da populagao dos testes. Em azul eventos de conexao com a fonte de
energia, em vermelho momentos de desconexao. Fonte: Elaborada pelo Autor.
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A distribuigao diurna dos eventos mostrada na Figura 4.10 estd mais de acordo
com um dos tipos de comportamento dos usudrios (como detalhado na Segao
2.4.1), atividades durante o dia e quase nenhuma atividade durante a noite (das
0 as 8 horas).

Figura 4.10: A distribui¢do por hora dos eventos de bateria de um dos usudrios
pertencentes a populacao selecionada. Em azul eventos de conexao com a fonte
de energia, em vermelho momentos de desconexao. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Battery Events Hourly Distribution
50.0

37.5

25.0
125
0.0° ——

Quantity

Seguindo tais critérios, a selecao final dos dados de bateria somou 29 usuarios,
8387 eventos de bateria, 2215 pontos totais com uma média de 137 pontos por série
temporal, em uma populacao de estudo geograficamente distribuida em zonas
UTC (fuso horario) diferentes: UTC-3 (zona que inclui o Brasil) com 62,07% da

populagao e 37,93% em outras zonas (8 zonas diferentes).

A selecao dos dados de conectividade Wi-Fi manteve 42 usuérios, com um total
de 7746 eventos, e 4649 pontos totais com uma média de 110 pontos por série
formada, a populagao ficou distribuida em diversas zonas UTC: a zona UTC-3

com 61,90% da populacao e 38,10% nas demais (9 zonas).

Para os dados de conectividade 3G foram selecionados um total de 19 usuarios,
2242 eventos, 801 pontos com uma média de 57 pontos por série, distribuidos
geograficamente na zona UTC-3 com 57,89% da populacao e 42,11% em outras

zonas (6 zonas diferentes).

Descritos os itens praticos e funcionais deste estudo comparativo, especialmente
o planejamento dos testes finais, resta discutir a execucao destes testes e analisar

seus resultados.



Capitulo 5

Resultados experimentais

Neste capitulo serao analisados e comparados os resultados dos quatro algoritmos

de previsao em relagao ao custo energético, custo computacional e precisao.
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5.1 Analise geral dos experimentos

De acordo com as métricas descritas na Secao 4.4.2, a média absoluta de todos os
resultados dos testes ficou em 1 KB de memoria utilizada, MAE de 912 minutos
com 19.44% da populacao abaixo dos 60 minutos, RMSE de 1289 minutos. A
média dos resultados da métrica de tempo de execucao ficou em 0 milisegundo e
consequentemente o da métrica de gasto energético se manteve em 0 Joule. Os
testes realizados com o outro modelo de aparelho Android obtiveram os mesmos

resultados computacionais e de previsao.

O valor de 60 minutos como limite méaximo aceitavel para um erro foi definido
heuristicamente e contextualmente. Para o Autor desta monografia 1 hora de
erro de previsao da duracao do periodo de desconexao com uma fonte de energia
ou rede sem fio é um valor funcional para por exemplo, um aplicativo que precisa
definir momentos de condicao energética favoraveis (e.g. conectado ao Wi-Fi e ao
USB) para o envio de dados tolerantes a atraso. Erros de uma ou mais horas

sao entao resultados gradualmente ruins.

De um modo geral em termos computacionais os algoritmos de previsao exe-
cutaram cada teste (um teste representa a previsdo em uma série temporal da
populagao definida na Segao 4.4.5) com quase nenhuma demanda de recursos
computacionais (processamento, memdria e energia). Os algoritmos de previsao
por suavizacao exponencial Holt-Winters e por decomposicao classica apresen-
tados na Secao 2.3 requisitam demandas levemente superiores aos demais, mas
mesmo assim ainda insignificantes neste contexto. Essa baixa demanda pode ser
explicada pelo tamanho das séries temporais (uma média 102 pontos por série
temporal), pelo horizonte de previsao estabelecido como 4 (definido e explicado

na Secao 4.4.1) e pela baixa complexidade destes algoritmos.
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5.2 Resultados

Diferentemente das médias gerais, as médias de memoria utilizada por algoritmo
ficaram em 3 KB de média para os algoritmos de Holt-Winters e Decomposi¢ao
Classica, e 0 KB para o naive sazonal e para o de média mével ponderada. As
médias de tempo de execucao e gasto energético ficaram com os mesmos valores

das médias gerais.

Foram no total 360 testes realizados, distribuidos segundo a Tabela 5.1 demonstra,
onde 19.44% destes testes tiveram métricas MAE abaixo dos 60 minutos, porém
dos 116 testes realizados com dados de bateria somente 2.59% tiveram resultados
MAE abaixo deste valor. Ja para dados de conectividade 3G a porcentagem de
testes com MAE abaixo dos 60 minutos foi de 50%. A média dos MAE de todos
os testes ficou em 912,79 minutos. Em termos gerais esse valores mostram que
apesar de os métodos de previsao terem baixa complexidade, principalmente para
a previsao de dados de bateria, estes métodos nao apresentaram erros aceitaveis

para a grande maioria das aplicabilidades da previsao em séries temporais.

Tabela 5.1: Médias por tipo de dado e porcentagem dos testes com MAE abaixo
dos 60 min

Tipo de Dado Total de Testes | MAE < 60 min | MAE | RMSE
Todos 360 19,44% 912,79 | 1289,77
Bateria 116 2.59% 1225,73 | 1650,77

Conectividade 3G 76 50% 587,2 | 1023,19
Conectividade Wi-Fi 168 17.26% 844 1161,11

Este alto valor de erro é em grande parte influénciado pela natureza dos dados
e das séries temporais (comportamento do usuérios). Por exemplo, o método de
Holt-Winters apresentou o maior valor MAE de todos os testes como visto na
Tabela 5.2 (cada letra da coluna Usudrio representa a mesma série ou usuério
somente naquela tabela) e claramente teve seu desempenho prejudicado neste
resultado especifico pela série usada neste teste e que esta representada grafica-

mente na Figura 5.1. Esta série inicialmente apresenta uma componente nivel de
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valor baixo, nenhuma tendéncia e pouca sazonalidade, ou seja, em grande parte
esta é uma série estacionaria até que de forma explosiva muda completamente
suas caracteristicas no trecho final, que foi exatamente o trecho da série a ser

previsto no teste.

Tabela 5.2: Os 10 maiores MAEs de todos os testes

Algoritmo Usuario Tipo de Dado MAE | RMSE

Holt-Winters Conectividade Wi-Fi | 10332 | 12291,08

Naive Sazonal Conectividade Wi-Fi | 10318 | 12279,32

Decomposicao Classica Conectividade Wi-Fi | 10280,5 | 12213,89

Média mével ponderada Conectividade Wi-Fi | 10249 | 12220,29

O Q| W | 3| | 3| = =] =

Decomposicao Classica Bateria 6765,25 | 9950,07
Holt-Winters Bateria 6717,75 | 984887
Naive Sazonal Bateria 6597,75 | 9821,36

Média movel ponderada Bateria 6053,5 | 9030,73

Média mével ponderada Conectividade 3G | 5020,75 | 9311,83
Naive Sazonal Bateria 4977 7112,11

Figura 5.1: Previsao com pior MAE dos testes com dados de conectividade Wi-Fi.
Em vermelho a previsao, em azul a série original. Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Para retirar a possibilidade de erro na implementacao ou problemas nas defini-
¢oes dos parametros de suavizagao foi realizada uma comparacao dos resultados
do método Holt-Winters implementado nesta monografia com o método Holt-
Winters da ferramenta Wessa (2013). Apesar de mais outros trés métodos terem
sido testados nesta monografia, dois deles também possuindo parametros de sua-
vizagao, s foi possivel realizar esta validacao com o método Holt-Winters (tinico
testado nesta monografia e também disponibilizado pela Wessa (2013)) pela difi-
culdade de encontrar-se ferramentas estabelecidas e robustas para a comparacao

dos outros métodos. Assim foi diminuida a possibilidade de tais problemas na
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implementacao e testes com o método Holt-Winters desta monografia, os resulta-
dos destes testes foram similares aos resultados da ferramenta Wessa (2013) como

apresentado nas Tabelas 5.3 e 5.4

Tabela 5.3: Comparagao dos maiores MAEs do Holt-Winters com o Wessa por
tipo de dado

Tipo de Dado MAE | WESSA-MAE
Bateria 6717,75 6591,25
Bateria 3359.5 3096,5

Conectividade 3G 4822 4810,5
Conectividade 3G | 3145,25 2875,25
Conectividade 3G 1975,5 1971,25
Conectividade Wi-Fi | 10332 10292
Conectividade Wi-Fi | 3168,75 2703,25

Tabela 5.4: Comparacao dos menores MAEs do Holt-Winters com o Wessa por
tipo de dado

Tipo de Dado MAE | WESSA-MAE
Bateria 101 436,25
Bateria 95 78,25
Bateria 54,5 7

Conectividade 3G 3,25 10,5
Conectividade 3G 3,5 211
Conectividade 3G 3,75 2.5
Conectividade Wi-Fi | 3,25 396
Conectividade Wi-Fi | 7,25 24

Ainda para reforcar a influéncia da natureza destas séries temporais nos resultados
ruins, foi notado que nos 10 piores resultados para cada grupo de testes por tipo
de dado existe uma recorréncia das mesmas séries. Nas Tabelas 5.5, 5.6, 5.7
pode ser visto que as séries dos mesmos usuarios se repetem nos resultados ruins
em métodos de previsao diferentes (entre uma tabela e outra as letras da coluna
Usudario nao representam os mesmos sujeitos, a correspondéncia fica restrita a

cada tabela).
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Por exemplo, o usuario A e sua correspondente série temporal na Tabela 5.5
participam dos 4 piores resultados. Isto também acontece para o caso dos 10
menores valores de cada tipo de dado e pode ser conferido nas tabelas do Apéndice
D.

Tabela 5.5: Os 10 maiores MAEs dos testes de bateria

Algoritmo Usuario | MAE | RMSE
Decomposicao Cléssica 6765,25 | 9950,07
Holt-Winters 6717,75 | 9848,87
Naive Sazonal 6597,75 | 9821,36
Média movel ponderada 6053,5 | 9030,73
Naive Sazonal 4977 | 711211
Média movel ponderada 4500,25 | 5297,03
Decomposicao Cléssica 4022,75 | 6578,65
Holt-Winters 3359,5 | 4531,54
Naive Sazonal 3241,75 | 4359,5
Decomposigao Cléssica 3096,5 | 4480,57

Q| Q| Q| m™| @ T »=| | | >

Tabela 5.6: Os 10 maiores MAEs dos testes de conectividade 3G

Algoritmo Usuario | MAE | RMSE
Média movel ponderada 5020,75 | 9311,83
Holt-Winters 4822 | 9581,62
Decomposicao Cléssica 4815,5 | 9581,61
Naive Sazonal 4806,5 | 9566,56
Holt-Winters 3145,25 | 5548,31
Decomposicao Classica 3018,25 | 5537,62
Naive Sazonal 2897 | 5514,75
Média movel ponderada 2864,75 | 5393,03
Decomposicao Cléssica 1985,75 | 2347,52
Holt-Winters 1975,5 | 2420,21

Q| Q| I T W | | =| > >

O bom resultado das previsoes nas séries temporais dos dados de conectividade
3G descrito no primeiro paragrafo desta se¢ao e na visto na Tabela 5.1, reforca-se
ao ser notado que dos 10 testes de menores erros apresentados na Tabela 5.8, os
7 primeiros pertencem a testes realizados em séries temporais formadas com este

tipo de dado, e ainda para reforgar também a importancia do comportamento das
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séries nestes resultados, os trés primeiros resultados pertecem ao mesmo usuario
(ou série do usudrio). A série deste usudrio A estd representada na Figura 5.2,
onde podemos ver componentes média, tendéncia-ciclo e sazonalidade mais es-
taveis (uma série estaciondria do inicio ao fim), e a previsao feita pelo método

sazonal naive representada pela série menor (dos quatro ultimos periodos).

Tabela 5.7: Os 10 maiores MAEs dos testes de conectividade Wi-Fi

Algoritmo Usuario | MAE | RMSE
Holt-Winters A 10332 | 12291,08
10318 | 12279,32
10280,5 | 12213,89
10249 | 12220,29
4405,5 | 8243,75
4205,25 | 7243,28
3168,75 | 5523,54
3141 3229,56
2914 5392,59
2899 5297,28

Naive Sazonal

Decomposigao Classica

Média movel ponderada

Naive Sazonal

Naive Sazonal

Holt-Winters

Média mével ponderada

Decomposigao Classica

W I Q@ H D ===

Média mével ponderada

Tabela 5.8: Os 10 menores MAEs de todos os testes

Algoritmo Usuario Tipo de Dado MAE | RMSE
Naive Sazonal Conectividade 3G 2,5 3,24
Média movel ponderada Conectividade 3G 2,75 3,2
Decomposicao Classica Conectividade 3G 2,75 3,5
Naive Sazonal Conectividade 3G 3,5 4,06
Holt-Winters Conectividade 3G 3,25 4,27
Holt-Winters Conectividade 3G 3,5 6,04
Holt-Winters Conectividade 3G 3,75 4,03
Holt-Winters Conectividade Wi-Fi | 3,25 4,27
Naive Sazonal Conectividade Wi-Fi 4 4,85
Decomposicao Classica Conectividade 3G 5,75 7,19

W = "3 = O Q| 3| | | >
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Figura 5.2: Previsao com melhor MAE dos testes com dados de conectividade
3G. Em vermelho a previsao, em azul a série original. Fonte: Elaborada pelo
Autor.
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Uma analise dos resultados por algoritmo, apresentada na Tabela 5.9, mostra
o algoritmo naive sazonal com menor média geral de MAE e tendo um bom
desempenho em conjunto com os dados de conectividade 3G. Também mostra
que as séries temporais dos dados de bateria foram as mais dificeis de serem
previstas e apresentaram as médias mais altas de MAE em todos os algoritmos,
com a média mével ponderada como algoritmo de resultado melhor para previsao
nestas séries. O algoritmo de decomposicao classica teve o melhor resultado para
dados de conectividade Wi-Fi e o algoritmo Holt-Winters teve o pior resultado

de todos, para dados de bateria.

Tabela 5.9: Média MAE por algoritmo e tipo de dado

Algoritmo Tipo de Dado MAE | RMSE
Naive Sazonal Bateria 1238,15 | 1684,24
Naive Sazonal Conectividade 3G | 574,43 | 1021,14
Naive Sazonal Conectividade Wi-Fi | 914,73 | 1328,3

Média mével ponderada Bateria 1191,24 | 1514,5

Média mével ponderada | Conectividade 3G | 593,26 | 999,92
Média moével ponderada | Conectividade Wi-Fi | 881,83 | 1090,65
Decomposicao Classica Bateria 1232,63 | 1735,84
Decomposigao Classica Conectividade 3G | 588,37 | 1032,48
Decomposicao Classica | Conectividade Wi-Fi | 772,73 | 1106,68
Holt-Winters Bateria 1240,91 | 1668,49
Holt-Winters Conectividade 3G | 592,74 | 1039,23
Holt-Winters Conectividade Wi-Fi | 806,71 | 1118,8




Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

Neste ultimo capitulo dissertativo, a conclusao do estudo comparativo e as pro-

postas de trabalhos futuros.
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Diversos trabalhos aplicam métodos de previsao em séries temporais nos disposi-
tivos méveis, e cada vez mais a necessidade de tal aplicabilidade aumenta, como
foi visto na revisao da literatura para esta monografia. Porém nestes trabalhos
o desempenho computacional, energético e de forma mais detalhada a precisao

destes métodos nao sao apresentados.

Neste contexto e para os quatro métodos de previsao em séries temporais defini-
dos, esta monografia serve como base tedrica e pratica (pelos codigos apresentados
nas Segoes 4.3, B e C aplicaveis a plataforma Android). Além disso esta mono-
grafia atingiu seu objetivo principal ao torna-se o primeiro estudo comparativo
de métodos de previsao em séries temporais nos dispositivos moveis, utilizando
dados de bateria e conectividade, apresentando o desempenho computacional,
energético e a precisao das previsdes destes métodos (naive sazonal, média mé-
vel ponderada; por decomposicao classica utilizando o método naive e o método
de Holt; e suavizacdo exponencial de Holt-Winters) para futuros trabalhos que

precisem resolver problemas neste contexto.

Este estudo comparativo mostrou entao que os métodos testados sao computaci-
onalmente aplicaveis em dispositivos méveis. Quanto a previsibilidade de séries
temporais relacionadas aos momentos de carregamento das baterias dos aparelhos
e de conectividade com as redes Wi-Fi e 3G este estudo demonstrou que em deter-
minadas situagoes o comportamento do usuario torna-se um imenso dificultador.
Esta dificuldade tem origem nas componentes tendéncia-ciclo e sazonalidade com
bastante flutuacao em algumas séries, ou devido a séries com longos periodos de
estacionariedade interrompidos por comportamentos explosivos. Este grupo de
usuérios e/ou séries podem atrapalhar a realizagdo de previsdes aceitaveis para
a maioria dos propdsitos e solugoes em dispositivos moveis, especificamente para
aquelas que buscam uma otimizacao energética por meio do gerenciamento dos

recursos de forma adaptavel ao comportamento dos usuarios.

Portanto, apesar da complexidade e demandas de recursos computacionais bai-
x0s, 0s métodos de previsao mais simples podem nao ser uma alternativa viavel,
sendo necessario em consequéncia o uso de outros métodos mais complexos como

os modelos autorregressivos (ARIMA e ARMA). Assim uma continuacao deste



94

estudo comparativo pode ter como escopo a inclusao de um grupo de métodos e
modelos de previsao mais complexos. Também pode ser incluso outros tipos de
dados relacionados ao comportamento e uso das funcionalidades dos dispositivos
méveis, como localizacao georreferéncia, navegacao e uso de aplicativos, utilizagao

das funcgoes de telefonia, etc.

Outras possiveis melhorias em um proximo estudo comparativo sao listadas: au-
mento da precisao da métrica de energia, aumento da precisao da métrica de uso
da memoria, aumento dos cenarios de testes incluindo-se mais modelos de apa-
relhos, teste destes algoritmos apresentados nesta monografia e dos sugeridos na
conclusao utilizando parametros de suavizacao otimizados por minimizacao dos

€Iros.



Apeéendice A

Termos de participacao da
pesquisa do monitor de dados de

bateria e conectividade

Vocé deseja participar de uma pesquisa cientifica para melhoria no gasto de ba-
teria em smartphones? Ao instalar este aplicativo em seu aparelho Android vocé
concorda automaticamente em participar desta pesquisa e afirma ter lido os ter-

mos abaixo:

Esta pesquisa coleta dados de bateria (carregamento on/off e tipo do carregador),
internet (conectividade on/off e tipo da rede) e o desligamento e ligamento dos
aparelhos, sem alterar o funcionamento do aparelho ou do sistema Android e
suas fungoes. Seus dados serao coletados de maneira anonima e somente enviados
quando o aparelho estiver em carregamento de bateria e conectado com a internet
através de rede Wi-Fi, sem utilizacao de planos de dados de telefonia movel e sem

o descarregamento da bateria.

Sua ajuda é imprescindivel para uma analise detalhada da situagao atual de gasto
de bateria em aplicativos que enviam e recebem dados pela internet, o principal
objetivo da pesquisa é construir uma ferramenta de desenvolvimento que permita

a reducao no consumo de energia das aplicagoes.
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Ao aceitar participar da pesquisa vocé permite o total funcionamento do servigo
de monitoracao e envio anonimo de dados de bateria e conectividade no aparelho
ao qual este aplicativo esta instalado. Também afirma ter entendido o objetivo

da pesquisa, o motivo de sua colaboracao e concorda em participar.

Sua participacao é voluntaria. Se depois de consentir em sua participacao vocé
desistir de continuar participando, tem o direito e a liberdade de retirar seu
consentimento em qualquer fase da pesquisa, seja antes ou depois da coleta dos
dados, independente do motivo e sem nenhum prejuizo a sua pessoa. Assim o

servigo para de funcionar e enviar dados ao nosso servidor.

Vocé nao tera nenhuma despesa e também nao recebera nenhuma remunera-
cao. Os resultados da pesquisa serao analisados e publicados, mas sua identi-
dade nao sera divulgada, sendo guardada em sigilo. Para qualquer outra in-
formacgao vocé podera entrar em contato com o pesquisador através do e-mail

raulccabreu@gmail.com.

Em breve o aplicativo Empathy Monitor de Bateria (http://is.gd/EB7YeE) per-
mitird a visualizacao das estatisticas de bateria e conectividade do proprio usuério

de forma grafica intuitiva.

Visite a pagina do projeto http://www.empathymobile.info para maiores detalhes
(documentos de pesquisa, andamento do projeto, resultados gerais, c6digos fontes,

etc.)



10

11

12

13

14

15

16

Apeéendice B

Algoritmo da decomposicao

classica com média movel

Algoritmo B.1: Método de decomposicao classica com média movel escrita em

um algoritmo Java

int m = 7; //seasonal rate
//Trend-Cycle Component
int[] T = new int[timeSeries.length];
int k = (m-1)/2;
for (int t = k; t < timeSeries.length-horizon-k; t++) {
int avgSum = O;
for (int j = -k; j < k; j++) {
avgSum += timeSeries[t-jl;
}
T[t] = avgSum/m;
}
//Seasonal Component
//Detrended series yt - Tt
int[] YminusT = new int[timeSeries.lengthl];

for (int t = k; t < timeSeries.length-horizon-k; t++) {

YminusT[t] = timeSeries([t] - T[t]; //Aditive
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}
//Season indexs averaged
float [] seasonallndexes = new float[m];
for (int mi = 0; mi < m; mi++) {

int sums = 0;

for (int t = mi; t < timeSeries.length; t+=m) {

seasonalIndexes[mi] += YminusT[t];
sums++;

}

seasonallndexes[mi] = (int) (seasonalIndexes[mi]/sums) ;
}
//Normalizing to add zero
float factor = 0;
for (int mi = 0; mi < m; mi++) {

factor += seasonallndexes|[mi];
}
factor = factor/(float)-m;
for (int mi = 0; mi < m; mi++) {

seasonallIndexes[mi] += factor;
}
//Seasonal Indexzes stringed together
int[] S = new int[timeSeries.lengthl];
for (int mi = 0; mi < m; mi++) {

for (int t = mi; t < timeSeries.length; t+=m) {

S[t] = (int) seasonallndexes[mi];
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Apendice C

Inicializacao das componentes

para o método de previsao
Holt-Winters

Algoritmo C.1: Cédigo Java de inicializacao das componentes para o método de

previsao Holt-Winters

//initial L
L[0] = Y[0];
//Initial T

double sum = O;

s |for (int t = 0; t < m; t++) {

sum += (Y[m + t] - Y[t]);
}
T[O] = sum / (m * m);
//Initial Seasonal Indezes
double[] seasonalAverage = new double[seasons];
double[] averagedObservations = new doublel[Y.length];
for (int 1 = 0; i < seasomns; i++) {

for (int j = 0; j < m; j++) {

seasonalAverage[i] += Y[(i * m) + j];
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}

seasonalAverage[i] /= m;
}
for (int i = 0; i < seasons; i++) {

for (int j = 0; j < m; j++) {

averagedObservations [ (i*m)+j]l=Y[(i*m)+j]/seasonalAverageli];

}
for (int t = 0; t < m; t++) {
for (int i = 0; i < seasons; i++) {
S[t] += averagedObservations[(i * m) + t];
}

S[t] /= seasons;




Apeéendice D

Os 10 menores MAE para cada
tipo de dado (Bateria,
Conectividade 3G e Wi-Fi)

Tabela D.1: Os 10 menores MAEs dos testes de bateria

Algoritmo Usuario | MAE | RMSE
Decomposicao Classica C 30,75 35,45
Decomposicao Cléssica B 54,50 | 106,51

Holt-Winters B 54,50 | 106,51
Decomposicao Cléssica A 92,75 | 114,23

Holt-Winters A 95,00 | 115,98
Média movel ponderada E 96,75 | 108,73
Média mével ponderada A 97,75 | 109,48

Naive Sazonal A 101,00 | 120,21

Holt-Winters F 101,00 | 195,08

Decomposicao Classica D 112,50 | 146,98
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Tabela D.2: Os 10 menores MAEs dos testes de conectividade 3G

Algoritmo Usuario | MAE | RMSE
Naive Sazonal B 2,5 3,24
Média movel ponderada B 2,75 3,2
Decomposigao Cléssica B 2,75 3,5
Holt-Winters A 3,25 4,27
Naive Sazonal C 3,5 4,06
Holt-Winters E 3,5 6,04
Holt-Winters B 3,75 4,03
Decomposicao Classica C 5,75 7,19
Média movel ponderada D 6,5 9,35
Decomposigao Cléssica A 7 9,46

Tabela D.3: Os 10 menores MAEs dos testes de conectividade Wi-Fi

Algoritmo Usuario | MAE | RMSE
Holt-Winters F 3,25 4,27
Naive Sazonal D 4 4,85

Decomposigao Cléssica A 5,25 6,06
Naive Sazonal A 6,25 6,95
Naive Sazonal E 6,25 7,16

Decomposigao Cléssica C 6,75 7,12
Holt-Winters A 7,25 8,23

Decomposicao Classica B 8,25 11,08

Média movel ponderada B 8,75 12,44
Naive Sazonal B 9,5 14,58
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