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RESUMO

Nas ultimas décadas, as comunicagdes moveis evoluiram de um patamar de
tecnologia cara utilizada por alguns poucos individuos para a condi¢do de sistemas
ubiquos usados pela maioria da populacio mundial. Diante desse cendrio, as
tecnologias presentes nos dispositivos moveis (hardware, software, comunicacdes e
bateria) precisam evoluir para suprir as novas funcionalidades (altas taxas de dados e
conectividade ininterrupta, por exemplo) que cada vez mais demandam um maior
consumo de energia e, consequentemente, implicam na diminui¢cao da autonomia dos
smartphones. Sabendo que a tecnologia de transmissdao sem fio contribui
significativamente para o aumento do consumo de energia dos dispositivos moveis e
considerando o crescimento exorbitante de trafego de dados dos ultimos anos,
esforgos tém sido realizados para se buscar solugdes que estendam a autonomia das
baterias. Um exemplo ¢ a integracao de diferentes tipos de redes sem fio (3G e Wi-Fi,
por exemplo) que permitam ao dispositivo mével selecionar a interface de rede com
base em algum critério de otimiza¢do, como, por exemplo, a minimizagdo do custo
energético por cada byte transferido. Atualmente, em smartphones Android, sempre
que redes Wi-Fi estdo disponiveis, a interface de rede Wi-Fi do dispositivo mével ¢
naturalmente escolhida, muito provavelmente por questdes financeiras. No entanto, tal
escolha ndo garante que o consumo de energia associado serd otimizado. Face ao
exposto, o objetivo deste trabalho ¢ a proposi¢do de um mecanismo dindmico de
selecao de interface de rede focado em minimizar o consumo de energia do
dispositivo moével, permitindo um aumento da autonomia da bateria. Para isso,
diversas técnicas de Aprendizagem de Maquina sdo empregadas no intuito de prever o
custo energético por byte transferido de cada tipo de interface de rede disponivel. Por
fim, uma comparagdo dos custos energéticos (para cada interface de rede) obtidos por
cada técnica de Aprendizagem de Maquina ¢ realizada para indicar qual a melhor
alternativa dentre as técnicas selecionadas. Dessa forma, ¢ possivel comparar as
estimativas dos custos energéticos de cada interface e escolher aquela que diminui o
consumo.

Palavras-chave: Dispositivos Méveis. Consumo de Energia. Comunicagdes Moveis.
Selecao Dinamica de Interface de Rede. Aprendizagem de Maquina.



ABSTRACT

On the last decades, mobile communications rose from a costly technology
which few people could use to a ubiquitous systems used by most of people. On this,
the technologies found on mobile devices (such as hardware, software,
communications and battery) need to evolve to supply the new features (high data rate
and continuous connectivity, for example) that demands a higher energy consumption
and, consequently, imply on reduction of the smartphone's battery duration. Knowing
that the wireless communication contribute fairly to the energy consumption of mobile
devices and considering the huge increase of network traffic on the last years, efforts
have been made to find solutions to extend battery duration. One example is the
integration between different wireless networks types (e.g. 3G and Wi-Fi) that allows
the device to select which network interface should be used based on some
optimization criteria, like the minimization of the energy cost for each transferred
byte. Currently, on Android smartphones, the Wi-Fi network is chosen every time it is
available, probably because of monetary issue. However, this choice doesn't guarantee
that the energy consumption will be minimized. Against the above, the objective of
this dissertation is the proposition of a network interface dynamic selection
mechanism focused on minimizing the mobile device's energy consumption,
increasing the battery duration. To that, several Machine Learning techniques are
applied to predict the energy cost for each transferred byte of each available network
interface. Lastly, a comparison between all predicted energy costs (of each network
interface) is performed to define which technique delivers the best performance. That
way, it is possible to compare the energy cost estimates for each network interface and
select the one that decreases the energy consumption

Keywords: Mobile Devices. Energy Consumption. Mobile Communications.
Network Interface Dynamic Selection. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivagdo e Objetivos do Trabalho

Nas tultimas décadas, as comunicagdes moveis evoluiram de um patamar de
tecnologia cara utilizada por alguns poucos individuos para a condicao de sistemas
ubiquos usados pela maioria da populacdo mundial. Segundo a Ericsson, empresa
multinacional do ramo de telecomunicagdes, estima-se que, em 2020, 90% da
populagdo mundial acima dos seis anos de idade possuirda um smartphone
(denominagao atual dos telefones celulares de ultima geragao) (ERICSSON, 2016).
Ainda de acordo com a Ericsson, foi constatado que, em 2016, o numero de
assinaturas méveis atingiu a marca dos 7,5 bilhdes, superando o nimero de habitantes
do planeta (ERICSSON, 2016).

Diante desse cenario, as tecnologias presentes nos dispositivos moéveis (hardware,
software, comunicacdes e bateria) precisam evoluir para atender ao desejo dos
usudrios, avidos por novas funcionalidades, tais como altas taxas de dados, opgdes de
entretenimento (jogos e recursos de multimidia) e conectividade ininterrupta. No
entanto, essas novas funcionalidades criam uma demanda crescente por componentes
que exigem maior consumo de energia, como, por exemplo, maiores capacidades de
armazenamento (memdorias interna e auxiliar), além de processadores mais poderosos.
Com isso, as novas funcionalidades desejadas pelos usudrios contribuem para o
aumento do consumo da bateria dos smartphones.

No que se refere ao avango das tecnologias mencionadas, sabe-se que o aumento
de desempenho dos processadores dobra a cada 18 meses (Lei de Moore), enquanto a
taxa de transmissdo em redes celulares praticamente dobra a cada 8,5 meses
(SHEARER, 2007). Por outro lado, segundo (GONZALEZ, 2016), a tecnologia de
baterias ion-litio, amplamente utilizada atualmente, progride de forma lenta, onde sua
densidade de energia aumenta em torno de 5% ao ano. Dessa forma, as baterias ndo
apresentam o crescimento de capacidade capaz de sustentar as demandas por energia
exigidas pelas novas aplicagdes (PERRUCI; FITZEK; WIDMER, 2011).

O consumo de poténcia ¢ o fator limitante para as funcionalidades oferecidas por
dispositivos mdveis que operam com baterias. Um dispositivo mdvel que fornece altas
taxas de transmissdo de dados requer maior consumo de poténcia, ndo apenas em
funcdo do processamento, mas também pelo envio de sinais de radio frequéncia (RF).
Nesse aspecto, cada tecnologia de transmissdo especifica possui requisitos de
consumo que geram impactos na duragdao da bateria (RUMNEY, 2013). Em termos
praticos, dispositivos moveis modernos nao sao capazes de permanecer ligados 24
horas sem a necessidade de recarga: a empresa responsavel pela venda do iPhone 7
declara que o tempo de uso de Internet para o aparelho ¢ de até 14h com redes Wi-Fi e
12h com redes celulares'.

Outro ponto importante relacionado a tecnologia de transmissdao utilizada ¢ o
crescimento exorbitante do trafego de dados nos ultimos anos. Previsdes da Cisco,
outra empresa do ramo, apontam que o trafego global de dados IP vai atingir 2,3 ZB
(1 ZB = 10?! bytes) em 2020 (CISCO SYSTEMS, 2016). Para lidar com essa questio,
o 3rd Generation Partnership Project, 6rgao responsavel pela padronizagdo das

! http://www.apple.com/br/iphone-7/specs/
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tecnologias de telecomunicagdes no mundo, iniciou, em 2012, estudos sobre a
possibilidade de se integrar as redes celulares (3G ou LTE) com redes Wi-Fi (3GPP,
2012). A Figura 1 ilustra um cenario de integracao dos dois tipos de rede (celular e
Wi-Fi), em que o circulo maior (com linha completa) representa a area de cobertura de
uma célula da rede de telefonia celular, enquanto os circulos menores (com linha
tracejada), representam a area de cobertura dos pontos de acesso das redes Wi-Fi.
Neste cenario, a rede celular forma uma macrorregido, enquanto as redes Wi-Fi criam
microrregides de maior trafego. Esta configuragdo permite que a rede celular seja
complementada pelas redes Wi-Fi, diminuindo a carga e aumentando a capacidade de
trafego total da rede. Em locais onde houver disponibilidade de ambas as redes (area
em branco), os dispositivos mdveis sao capazes de escolher qual interface de rede
utilizar, com base em diversos fatores, tais como largura de banda necessaria ou
eficiéncia energética.

Figura 1 — Diagrama da integracio (areas de cobertura) das redes celulares e Wi-Fi

Atualmente, a decisdo sobre qual interface de rede escolher ¢ feita de maneira
rigida. Em smartphones Android, ndo existe nenhum modelo real de selecdo de
interfaces de rede: a decisdo de qual interface de rede utilizar é preferir as redes Wi-Fi
sempre que estas estiverem disponiveis. Tal decisdo comumente resulta em
desempenho ruim em situagdes cotidianas como, por exemplo, estar em movimento
para sair de uma edificagdo ou, dentro de uma edificacdo, estar parado no comodo
mais distante do ponto de acesso Wi-Fi. Em ambas as situagdes, ¢ provavel que
utilizar a rede celular seja mais vantajoso tanto para o desempenho quanto para o
consumo energético. Dessa forma, a selecdo de interface de rede em dispositivos
moveis deve ser uma tarefa de carater dindmico.

Dispositivos moveis (smartphone) tém sido um hot spot na comunidade cientifica
com diferentes focos, como compreensdo do consumo energético em smartphones
(BORNHOLT; MYTKOWICZ; MCKINLEY, 2012), geragao de modelos energéticos
para smartphones (LI, 2014) ou otimizagdo de funcionalidades (ALTAMIMI, 2012).
Dentro do escopo de técnicas de otimizacao aplicadas a dispositivos moéveis, diversos
pesquisadores tém atuado em mecanismos de selecdo inteligente de interfaces de rede,
com objetivo de aprimorar a utilizacdo da largura da banda ou a eficiéncia energética.
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Esta ultima abordagem de otimizagado se baseia no fato de diferentes interfaces de rede
consumirem valores significativamente distintos de energia (ANDREUCETTI. 2014).

Face ao exposto, esta dissertacdo tem o objetivo de propor um mecanismo
dinamico de selecdo de interface de rede focado em minimizar o consumo de energia
do dispositivo movel, permitindo um aumento da vida 1til da bateria. Para atingir o
objetivo proposto, algoritmos de Aprendizagem de Mdaquina sdo empregados no
intuito de prever o custo energético por byte de cada tipo de interface de rede
disponivel. Ao final, uma comparagdo dos custos energéticos por byte obtidos por
cada técnica de Aprendizagem de Maquina ¢ realizada para indicar qual a melhor
alternativa dentre as selecionadas.

1.2 Organizag¢do da Dissertagdo

Nesta Secdo, foi introduzido o problema de consumo de energia em smartphones
e como o problema de selecao de interface de rede se aplica para melhorar a vida 1til
da bateria de dispositivos moveis. Na Se¢do 2, sdo apresentados conceitos basicos de
Aprendizagem de Maquina, uma ferramenta computacional utilizada neste trabalho,
assim como diferengas entre classificagdo e regressdao, metodologia de avaliagdao de
Aprendizagem de Maquina e, por fim, apresentacdo dos modelos utilizados. Na Se¢ao
3, ¢ apresentada uma revisdo da literatura acerca do tema selecdo inteligente de
interfaces de rede, seguida das condi¢des experimentais, metodologia empregada e os
resultados numéricos que ratificam o mecanismo de selecao inteligente de interface de
rede proposto. Por fim, a Secdo 4 conclui a dissertagdo e discute possiveis direcdes
para trabalhos futuros.

1.3 Resumo das Principais Contribuigoes

As principais contribui¢des desta dissertacdo foram:

1. Até onde sabemos, nossa metodologia para a selecdo da melhor interface de
rede € a Unica que tenta estimar o consumo energético previamente. Dessa maneira, o
problema ¢ tratado como um problema de regressdo, uma categoria de algoritmos de
Aprendizagem de Méquina, onde diversos modelos de regressdo sdo testados para
selecionar o melhor entre eles.

2. Diferentemente de diversos trabalhos na area, nosso trabalho trara a utilizagao
de dados reais para o treinamento dos modelos de regressdo. As comparagdes do
consumo final de energia serdo feitas com uma andlise tedrica baseada em dados de
comportamento real de uso do smartphone.

3. O método proposto ndo requer nenhuma modificacao em qualquer aplicagao ou
no sistema operacional do smartphone. Desta forma, essa solucdo pode ser
implementada rapidamente.
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2 CONCEITOS BASICOS SOBRE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Aprendizagem de Méquina tem se tornado uma ferramenta bastante utilizada nao
s6 pela comunidade cientifica como também por grandes empresas. Entre suas
utilizagdes comerciais estdo sistemas de recomendacdo, como os utilizados pela
Amazon e Netflix, sistemas de reconhecimento de fraude, como os utilizados pelo
PayPal, por exemplo. Na comunidade cientifica, Aprendizagem de Méaquina tem sido
aplicada em pesquisas sobre cancer (KOLAY; ERDOGMUS, 2016), carros
inteligentes (ZHAO, 2016), entre outros. Esta Secdo aborda conceitos basicos sobre
Aprendizagem de Maquina, ferramenta computacional utilizada no desenvolvimento
deste trabalho. Exemplos de problemas de classificacdo e regressdao, adaptados de
(DUDA; HART; STORK, 2000) e (CHATTERJEE; HADI, 2006), respectivamente,
sao apresentados. Com foco em regressdao, uma metodologia de avaliagdo de modelos
¢ abordada, assim como as métricas utilizadas na analise dos modelos de regressao.
Por fim, os modelos de regressao aplicados neste trabalho sdo apresentados.

2.1 Introducdo

Classificar um objeto ¢ uma tarefa bastante comum aos seres humanos, seja por
meio de sua visdo, tato ou olfato, por exemplo. Imagine um problema onde ¢
necessario distinguir magas saudaveis de macas podres. A principio, esta ¢ uma tarefa
facil para qualquer pessoa, mas automatizar esta tarefa ndo o €. Para tornar esta tarefa
automatica, € necessario criar regras para que uma maquina possa analisar € tomar sua
decisdo. Entretanto, quais devem ser os critérios para considerar uma maca saudavel?
Seu peso, consisténcia, cor, cheiro ou uma combinacdo de todos esses fatores? Este é
o problema conhecido por classificagdo, no qual se atribui um novo objeto a uma
determinada classe previamente conhecida. Um classificador (ser humano ou
maquina) deve analisar o novo objeto baseado em experiéncias anteriores e assim,
decidir a qual classe o objeto pertence.

Por outro lado, considere a possibilidade de se medir o nivel de oxidagdo sofrida
por um conjunto de macas através de um equipamento, mas que ¢ necessario estimar
esse nivel para futuras macas a partir de suas caracteristicas. Este ¢ um problema de
regressdao, onde se busca estimar um valor continuo a partir de um conjunto de
caracteristicas do objeto. Assim, classificacdo e regressdo sdo dois dos tipos de
problemas centrais dentro do escopo de Aprendizagem de Maquina, onde ambos
buscam prever um atributo a partir de caracteristicas conhecidas do objeto. Inclusive,
classificacdo e regressao sao categorias de problemas de Aprendizagem de Maquina
que podem ser relacionadas. Por exemplo, se voltarmos ao problema de classificar
magcas saudaveis e podres, a criacdo de um limiar (e.g., considerar podre macas com
nivel de oxida¢do maior que 65%) torna o problema de regressdo em um problema de
classificacao.

De um modo geral, os algoritmos de Aprendizagem de Maquina funcionamento
da seguinte forma: um modelo ¢ gerado a partir de um conjunto de treinamento
(dados que serdo utilizados como pardmetro) com caracteristicas especificas
(features) de um problema para ser aplicado em dados reais (que ndo sdo previamente
conhecidos), buscando se obter o melhor desempenho possivel. A fase de treinamento
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do modelo tem o intuito de diminuir a taxa de erros naquele grupo de dados para que
ele seja aplicado posteriormente em dados reais.

Segundo (ALPAYDIN, 2014), Aprendizagem de Maquina ¢ a programagao de
computadores com o objetivo de otimizar um critério de desempenho utilizando dados
de exemplo ou experiéncias anteriores. Em outras palavras, a partir de um modelo
definido por certos pardmetros, a aprendizagem ¢ a execugdo de um algoritmo visando
otimizar seus parametros a partir de dados de treinamento ou experiéncias passadas.
Este modelo pode ser preditivo (para prever o futuro), descritivo (para ganhar
conhecimento a partir dos dados) ou hibrido. Ha também diversos outros fatores que
diferenciam as técnicas de Aprendizagem de Maquina, como o método de
aprendizagem e o tipo do problema.

Em relacdo a técnica de aprendizagem, (DUDA; HART; STORK, 2000) divide
Aprendizagem de Maquina em trés categorias: aprendizagem supervisionada, onde
todos os dados de treinamento fornecidos sdo previamente classificados por um agente
externo, chamado professor ou oraculo, e os dados categorizados sdo utilizados para
classificar dados futuros; aprendizagem nao-supervisionada (também conhecido como
(clustering), onde nenhum dado de treinamento € previamente classificado e grupos de
dados (clusters) parecidos entre si sdo gerados; e, finalmente, aprendizagem por
refor¢o que, diferentemente da aprendizagem supervisionada, contém a presenca de
um professor que indica apenas se a tentativa da técnica € correta ou errada.

Os algoritmos de Aprendizagem de Maquina também podem ser categorizados
pelo tipo do problema a ser resolvido. A principal diferenga entre um problema de
classificacdo e um problema de regressao ¢ que a resposta dos problemas de regressao
esta contida em um conjunto continuo de valores, enquanto a resposta de um problema
de classificacdo se resume a um conjunto discreto (conjunto de classes). Isto significa
que enquanto o problema de classificagdo tenta encontrar a classe correta para um
dado objeto, o problema de regressdao quantifica uma varidvel e retorna esse valor
como resposta.

2.2 Exemplos de Problemas de Classifica¢do e Regressdo

2.2.1 Classificacao

Suponha que uma industria de enlatamento de peixes estd em processo de
automatizagdo e precisa separar tipos diferentes de peixes (robalo e salmao, no caso)
utilizando sensores Oticos. A partir dos sensores Oticos, ¢ possivel obter comprimento,
claridade, largura, posi¢ao da boca, quantidade e formato das nadadeiras dos peixes.
Como robalos e salmdes sdo peixes diferentes, existe um modelo que descreve cada
um deles. O objetivo da Aprendizagem de Maquina € encontrar uma aproximacao
razoavel destes modelos para entdo classificar uma nova amostra entre as duas
possibilidades.

As Figuras 2 e 3 mostram os histogramas relativos ao comprimento e a claridade
dos peixes, respectivamente, assim como os valores [ e x* que minimizam a
quantidade de erros de classificagio em cada histograma. E possivel notar que nio
existe nenhum valor que divida as duas classes sem a presenga de erros, considerando
as duas caracteristicas individualmente. Por exemplo, ndo existe um valor limiar onde
todos os peixes de comprimento maior que /* sejam de uma classe e aqueles cujo
comprimento ¢ menor do que /° seja da outra classe. Entretanto, analisando as
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caracteristicas individualmente, a claridade ¢ um critério que discrimina os tipos de
peixe melhor do que o comprimento, mas ainda apresenta valores de erro altos.

salmao robalo
Quantidade

22t

S N B OV

15 20 25
1*

Comprimento

Figura 2 — Histograma relativo a caracteristica comprimento para as categorias salmio (preto) e
robalo (vermelho). Adaptado de (DUDA; HART; STORK, 2000)

Quantidade

14 ¢ salmao robalo
12+

10

2t |— :
I ﬁ
o= L. Claridade

2 4 x* 6 8 10

Figura 3 — Histograma relativo a caracteristica claridade para as categorias salmio (preto) e
robalo (vermelho). Adaptado de (DUDA; HART; STORK, 2000)
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» Claridade
10

Figura 4 — Grafico de dispersio relativo a claridade e largura. A linha que divide as amostras é a
que minimiza o erro de classificacio. Adaptado de (DUDA; HART; STORK, 2000)

Apo6s andlise de todas as caracteristicas, a empresa decidiu que aquelas a serem
levadas em conta seriam a largura e a claridade, descartando o comprimento. A Figura
4 mostra o grafico de dispersdo considerando as caracteristicas escolhidas. Ao analisar
largura e claridade conjuntamente, fica evidente que existe uma linha de separagao
que diminui o erro de classificacdio em relacdo a analise das caracteristicas
individuais, como mostrada na Figura 4.
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Dessa forma, ao se analisar um peixe, ¢ suficiente que os sensores da maquina de
enlatamento verifiquem somente sua claridade e sua largura. Como o problema esta
em um espago de caracteristicas bidimensional, basta comparar a posicao relativa do
ponto em relagdo a reta de separagdo das classes. Se o ponto estiver acima da reta de
separacdo, ele ¢ classificado como robalo; caso contrario, ¢ classificado como salmao.

2.2.2 Regressao

Considere que uma companhia de venda e consertos de computadores deseja
descobrir qual a relacdo entre a duragdo da ligacdo telefonica para seu servigo de
atendimento e a quantidade de componentes do computador que precisa ser reparada.
Para tal, uma amostra de 14 registros de chamadas de atendimento foi analisada. A
Tabela 1 apresenta os dados referentes a duragdo da chamada (em minutos) e a
quantidade de componentes reparados (em unidades).

Neste exemplo, o objetivo da Aprendizagem de Maquina ¢ ser capaz de estimar a
quantidade de unidades a serem reparadas a partir da duracao da chamada telefonica.
A Figura 5 mostra o grafico de dispersao para os dados coletados, onde ¢ possivel
verificar uma linearidade entre as duas variaveis.

Tabela 1 — Exemplo de um problema de regressio, onde cada registro contém a duracio da
chamada (minutos) e a quantidade de equipamentos reparados (unidades)

# Minutos Unidades @# Minutos Unidades

1 23 1 8 a7 4]
2 29 Z 9 109 7
3 49 3 10 119 8
4 64 i 11 149 9
5 74 ! 12 145 9
fi 87 5 13 154 10

7 96 6 14 166 10




Tempo de atendimento (minutos)
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Figura 5 — Grafico de dispersdo contendo a funcio de regressio linear. Adaptado de

(CHATTERJEE; HADI, 2006)
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Para confirmar a relagdo linear entre duas variaveis X e Y, define-se a correlagdo
Cor(X,Y), dada pela expressao

Cor(X.¥) =—

[ (i — ¥)2(x; — x)2
kll z

em que y e x representam as médias das varidveis y e x, respectivamente. Para o
problema de regressdo descrito anteriormente, foi obtida uma correlacao de 0,996
entre as variaveis envolvidas, indicando a possibilidade de os dados serem modelados
por um modelo de regressao linear, ja que o valor ¢ préximo de 1,0. A Figura 6 mostra
a fun¢do que modela os dados e estima a quantidade de unidades a serem reparadas a
partir da duracdo das chamadas de atendimento.

160

140
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100

80

60
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Tempo de atendimento (minutos)
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0 L L I L 1
0 2 4 6 8 10

Quantidade de componentes reparados

Figura 6 — Grafico de dispersao contendo a funciio de regressio linear. Adaptado de
(CHATTERJEE; HADI, 2006)

2.3 Avaliacao de Modelos

O treinamento de um modelo se baseia em melhorar o desempenho deste modelo
em um conjunto de dados. Entretanto, existem cenarios onde o treinamento nio ¢
capaz de gerar modelos adequados, capazes de classificar amostrar desconhecidas. O
primeiro cendrio ¢ quando o modelo cria regras especificas para cada amostra,
perdendo a capacidade de generalizagdo. O segundo cenario ¢ representado pela



22

situacdo na qual o modelo ndo ¢ capaz de aprender o necessario sobre os dados de
treinamento e sobre o problema modelado por estes. Dessa forma, para um dado
problema, um modelo adequado ¢ aquele capaz de generalizar os dados de
treinamento para conseguir classificar novas amostras. Consequentemente, avaliar o
desempenho de um modelo ¢ analogo a verificar sua capacidade de generalizagao.

Um método de avaliacdo amplamente utilizado na literatura ¢ a validagdo cruzada
cross-validation). Este método tem por objetivo estimar a capacidade de generalizacao
de um modelo preditivo, dividindo o conjunto de dados em conjunto de treinamento,
conjunto de validagdo e conjunto de testes, todos mutuamente exclusivos. Quando o
modelo a ser testado ndo necessita de amostras de validagcdo, essas amostras sio
realocadas para o conjunto de treinamento e o conjunto de testes.

Como a divisao dos dados pode ser feita em diferentes proporgdes, existem varias
possibilidades para a validacdo cruzada, mas existem trés comumente aplicadas, quais
sejam, método holdout, método k-fold e método leave-one-out. O método holdout
consiste em dividir o conjunto de dados em dois subconjuntos mutuamente exclusivos,
geralmente em quantidades iguais ou ainda, 2/3 para treinamento e 1/3 para testes. O
método k-fold possui um parametro k que determina a quantidade de subconjuntos que
serdo originados a partir do conjunto de dados. Os k subconjuntos sdo mutuamente
exclusivos e possuem o mesmo tamanho. A avaliagdo no método k-fold ¢ realizada
utilizando-se um subconjunto por vez como o conjunto de testes, enquanto todos os
(k-1) restantes sao utilizados como conjunto de treinamento. J& o método leave-one-
out ¢ um caso especifico do método k-fold, em que a quantidade de subconjuntos ¢
igual ao tamanho do conjunto de dados, ou seja, cada subconjunto contém apenas uma
amostra.

A utilizagao da validagdo cruzada ajuda a avaliar dois problemas recorrentes no
treinamento de modelos: o problema de overfitting, onde o modelo se torna especifico
demais para o conjunto de treinamento utilizado e perde sua capacidade de
generalizagdo, e o problema de underfitting, onde o modelo ndo consegue aprender o
suficiente sobre problema, sendo irrelevante como um classificador ou regressor. A
necessidade de avaliar modelos para cada problema isoladamente se deve ao fato de
ndo existir um modelo que seja o melhor para qualquer que seja o problema. Esta
afirmagao pode ser vista como uma interpretacdo do No Free Lunch Theorem e foi
comprovada pela primeira vez por (WOLPERT; MACREADY, 1997), tendo um
papel importante em Aprendizagem de Maquina. Em relagdo ao desempenho de
generalizagdo dos modelos, o teorema indica que nao ha nenhuma razao que nao seja
relativa ao contexto e ao problema que favoreca um ou outro conjunto de algoritmos
de aprendizagem. Isto significa que cada conjunto de algoritmos apresenta vantagens e
desvantagens a depender do problema a ser resolvido. Segundo (DUDA; HART;
STORK, 2000), ¢ a apreciacdo do teorema que nos faz priorizar aspectos que
realmente importam sobre o problema --- informagdes a priori, distribui¢ao dos
dados, quantidade de dados de treinamento e fungdes de custo ou recompensa.

O método de avaliagdo escolhido para este trabalho foi a validac¢do cruzada k-fold
(KUHN; JOHNSON, 2013), mostrado no Algoritmo 1. Entretanto, como o foco da
dissertacdo ¢ em problemas de regressdao, ¢ necessario selecionar métricas de
avaliacao para modelos de regressao. Diferentemente de problemas de classificacao,
em que um acerto ¢ considerado quando a resposta do classificador ¢ idéntica a
resposta esperada, problemas de regressdo geralmente possuem um erro associado a
resposta do regressor. Por exemplo, se a resposta esperada vale 3,0 e a resposta do
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regressor ¢ 2,9, temos um erro de 0,1 que pode ser alto ou baixo dependendo do
problema avaliado.

Algoritmo 1: Descricao da técnica de validacao cruzada k-fold.

1 Particione os dados randomicamente em k conjuntos mutuamente exclusivos
k.
{Z.fﬂ }m 1®
param = | até k faca

(=

3 Use Z, para validacio e os conjuntos restantes {Z j}'rj 1+ J 7 m para treinamento;
4 Aplique o método no conjunto de validacao Zy,;
s fim

& Retorne as métricas para cada dado de validacio testado;

Dessa forma, para avaliar os modelos de regressdo, serdo consideradas as
seguintes métricas durante a realizacdo da validagdo cruzada k-fold:

e FErro Médio Absoluto (EMA)
e Erro Médio Quadratico (EMQ)
e Erro Mediano Absoluto (EMnA)

e Escore R?
O EMA pode ser definido como

I n
EMA=-Y lei i,
n =1
em que e; e y; sao as respostas esperada e dada pelos modelos, respectivamente, para a
i-¢ésima amostra. O EMA possui certa robustez em relacao a presenca de outliers, pois
todos os valores sdo considerados na computacdo do erro. Entretanto, todos os valores
ndo sdo considerados igualmente, diferentemente do que ocorre com o EMQ.
O EMQ, definido como

] T
EMQ =} (ei—y)*,
i=1

ndo apresenta a mesma robustez em relacdo a presenga de outliers. Este
comportamento se deve ao fato de os valores de erro (e; - y;) contidos no intervalo
[0,1] terem uma contribui¢do muito menor que os valores de erro contidos no
intervalo (1,00). Este comportamento, entretanto, ajuda a identificar as ocorréncias de
outliers.

Sob a condicao de a quantidade de outliers ser pequena, o EMnA, definido como

EMnA = mediana(le; —y1|,-.-,|ei — vils---.|en —¥n|) ,

em que mediana(-) ¢ a mediana dos valores de erro, ¢ a métrica mais robusta. Isto se
deve ao fato de a mediana desconsiderar as caudas da distribui¢do dos dados. A
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utilizagdo destas trés métricas de erros ¢ importante, pois cada uma avalia os
resultados de modo distinto, ainda que comparéveis, e ajuda a entender os dados.

Por fim, o escore R’ (também chamado de coeficiente de determinagdo) é uma
métrica que indica a propor¢ao da varidncia da variavel dependente que pode ser
estimada pelas varidveis independentes. Seu valor ¢ calculado a partir da soma dos
quadrados dos residuos (SQy.s) € da soma dos quadrados totais (SQ:), dados por

"

N %2

SQW.I.‘ o Z"\'E'r' yi)”
i=]

S'er = Z[.E’e' E:'z 3
i=1

em que e é a média das respostas esperadas. O valor do escore R’ é entdo definido
como

SQH'.&'
SQion

de forma que o melhor valor ¢ a unidade. Note que também ¢ possivel que o valor do
escore R’ seja negativo, o que implica que o modelo ndo é uma aproximagio adequada
dos dados.

R =

2.4 Modelos de Regressdo

Nesta secdo, iremos apresentar brevemente como se da o treinamento de um
regressor € os modelos de regressdo utilizados neste trabalho. A escolha dos modelos
foi feita de forma que a maior gama de abordagens fosse utilizada, isto ¢, modelos
para dados esparsos ou ndo, modelos para dados de alta dimensionalidade ou nao,
entre outros. A justificativa para o nao detalhamento dos modelos estudados se da
pelo fato de que sdo modelos amplamente conhecidos na literatura e possuem
aplicagdes em diversas areas. Todos os modelos selecionados foram obtidos a partir
de (PEDREGOSA, 2011).

Como citado anteriormente, para treinar um modelo, sdo necessarios dados de
treinamento contendo as variaveis dependentes e a variavel de resposta. Além da base
de dados de treinamento, um algoritmo de Aprendizagem de Madaquina, tal como
Random Forest ou Multi-layer Perceptron (MLP), deve ser escolhido para ser
aplicado aos dados. O modelo final ¢ o resultado do algoritmo de treinamento, de
forma que ele pode ser utilizado para estimar novas situacdes no mesmo contexto.
Este processo estd descrito na Figura 7. No contexto deste trabalho, os dados de
treinamento sdo informagdes do smartphone e serdo detalhados na Se¢ao 3.

P
_Coclle::ednadsez:rel:\;ms il Sele(.;ao do Modolbdi
L de dados Algorltmo de Geracdo do Modelo e
variave | de resposta = P Predicdo
Aprendizagem de deipredicia
Magquina
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Figura 7 — Processo de treinamento de um regressor

A seguir, iremos descrever sucintamente cada tipo de modelo que foi investigado.
Em alguns casos, iremos manter a denominacao de um determinado modelo em inglés
por nao haver uma tradugao habitual para a lingua portuguesa.

2.4.1 Regressao Linear

Existem diversas técnicas relativas a esta categoria de modelos de regressao.
Foram escolhidas trés delas para serem utilizadas, quais sejam, as técnicas Ordinary
Least Squares (OLS), Lasso Regressor e Least Angle Regressor (LARS) (HASTIE;
TIBSHIRANI; WAINWRIGHT, 2015).

A técnica OLS ¢ a técnica de regressao linear mais simples, em que um conjunto
de coeficientes ¢ aplicado para melhor aproximar o modelo linear dos dados e
minimizar a soma do quadrado dos residuos, definida na Subse¢do 2.5. No caso da
técnica Lasso, este ¢ um modelo linear que estima coeficientes esparsos e ¢
comumente utilizada em problemas de reducdo de dimensionalidade, diminuindo o
numero de variaveis do qual o problema ¢ dependente.

A técnica LARS ¢ um algoritmo de regressdo para dados de alta
dimensionalidade. E um algoritmo rapido e de baixa complexidade, pontos
interessantes relacionados ao processamento de informacdes de dispositivos moveis,
uma vez que algoritmos de complexidade mais alta tendem a necessitar de mais tempo
de CPU, resultando em aumento do consumo de energia. Além disso, o algoritmo ¢
capaz de tratar colinearidade entre varidveis.

2.4.2 Regressao usando Maquina de Vetor de Suporte

A utilizacdo de maquinas de vetor de suporte em problemas de regressdo ¢
conhecida por técnica Support Vector Regressor (SVR) (SMOLA; SCHOLKOPF.
2004). Atualmente, a técnica SVR ¢ considerada o estado-da-arte para regressao. Sua
principal vantagem ¢ a efetividade em espagos de grande dimensionalidade, isto €, em
problemas com grande quantidade de caracteristicas. Outra vantagem ¢ a sua
versatilidade, em virtude de permitir a variagdo do Kernel utilizado, e, por fim, a
otimizagdo de memoria, devido ao fato de utilizar somente um subconjunto de pontos
de treinamento. Otimizagdo de memoaria ¢ um aspecto importante quando lidamos com
dispositivos moveis, visto que acessos de memoria também contribuem para o
aumento do consumo de energia (CARROLL; HEISER, 2010).

2.4.3 Random Forest

A técnica Random Forest foi proposta como um tipo de combinagdo de
classificadores (ensemble methods) que emprega Arvores de Decisdo (Classification
and Regression Tree) como classificador base (BREIMAN, 2001). A ideia basica do
uso de combinacdo de classificadores ¢ formar um conjunto de classificadores
diversos, onde cada classificador possa se especializar em uma determinada regido de
decisdo, de forma que, por uma regra de decisdo escolhida (e.g. voto majoritario), o
conjunto tenha desempenho melhor que o classificador base individual.

Para gerar classificadores diversos, a técnica Random Forest aplica o random
subspace method (KUNCHEVA, 2004), uma técnica de amostragem em que um
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subconjunto de caracteristicas ¢ escolhido aleatoriamente com reposicdo até um
numero M previamente definido. Apds a escolha das caracteristicas de cada uma das N
arvores de decisdo presentes na técnica Random Forest, os classificadores sdo
treinados individualmente e incluidos no conjunto. A decisdo final do modelo ¢
definida como o voto majoritario de todos os classificadores que fazem parte do
conjunto.

Entretanto, o modelo Random Forest pode ser aplicado a regressores também.
Quando utilizada como regressor, Random Forest cria um conjunto de arvores de
decisdo, cujas respostas de cada arvore ¢ um valor continuo. A Figura 8 mostra um
exemplo de arvore de decisdo para o problema do resgate de pessoas no Titanic, onde
o no final contém a porcentagem, representada na forma decimal, de chance de uma
pessoa ser resgatada (regressdo) e uma classe (classificagdo). Outro ajuste no
mecanismo da técnica Random Forest ¢ a decisdo final: como uma decisdo por voto
majoritario ndo pode ser aplicada a um espacgo continuo, a resposta final do conjunto
passa a ser a média de todas as respostas individuais.

Inicio

Sexo masculino?

Resgatado
0,73

Sim

Nao resgatado Resgatado
0,05 0,89

Figura 8 — Exemplo de arvore de decisdo como classificador e regressor

Possui 3 ou mais
parentes a bordo?

Ndo resgatado
0,17

Por exemplo, considere um problema em que os dados possuem apenas quatro
caracteristicas (A, B, C e D). Para gerar um modelo Random Forest com N=3 arvores
de decisdo, ¢ necessario definir a quantidade de caracteristicas, M, e selecionar
aleatoriamente as caracteristicas de cada arvore. Tomando M=4, a Tabela 2 mostra as
caracteristicas aplicadas a cada arvore. Cada uma das trés arvores de decisdo do
conjunto possui caracteristicas diferentes e, portanto, tem grande chance de se
especializar em regides de decisao diferentes. Quando uma amostra for aplicada ao
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modelo Random Forest, ela sera aplicada individualmente a cada arvore de decisdo do
conjunto e a resposta com maior ocorréncia sera a resposta final do modelo.

Tabela 2 — Exemplo das arvores de decisdo de um modelo Random Forest (N=3, M=4)

# 1 2 3 4
1 A B D A
2. o AL BB
3 A D B C

2.4.4 Nearest Neighbors

A categoria de algoritmos Nearest Neighbors (NN) ¢ uma das mais simples
técnicas de Aprendizagem de Maquina, mas nao raramente consegue um desempenho
melhor do que outros algoritmos mais elaborados (FERNANDEZ-DELGADO, 2014).
Trata-se de um método versatil, que utiliza qualquer métrica de distdncia (comumente
¢ utilizada a distancia Euclidiana), e ¢ ndo-paramétrico, conseguindo predizer com
sucesso situagdes onde a linha de decisdo ¢ muito irregular. A técnica NN ¢é conhecida
como nao-generalizante, por nao construir um modelo com todo o conjunto de
treinamento na comparagdo. Esta caracteristica torna a complexidade desta técnica
bastante varidvel, uma vez que o crescimento do conjunto de treinamento resulta em
aumento de complexidade.

Além da métrica de distdncia, o outro parametro da técnica ¢ a quantidade de
vizinhos mais préoximos a serem considerados, denotado por K. Em virtude desse
parametro, o algoritmo ¢ comumente denominado K-Nearest Neighbors (KNN).
Quando utilizado para classificagdo, a classe de resposta ¢ aquela de maior ocorréncia
entre os K vizinhos mais proximos. Para K=/, basta tomar a classe do vizinho mais
proximo como sendo a resposta. Quando o valor de K ¢ igual a cardinalidade do
conjunto de treinamento, a resposta passa a ser a classe de maior ocorréncia. Dessa
forma, ¢ importante otimizar o parametro K de forma a obter o melhor desempenho.

Quando utilizada para regressdo, a regra de escolha por voto majoritario nao pode
ser utilizada. Neste caso, existem duas possibilidades comumente utilizadas: a
primeira ¢ o calculo da média dos K vizinhos mais préximos como a resposta do
regressor; a segunda € o célculo da resposta como uma média do valor de cada um dos
K vizinhos mais proximos ponderada pela distancia, de forma que os vizinhos tenham
mais importancia de acordo com a proximidade. Se o calculo da média for utilizado e
se o valor de K for igual a cardinalidade do conjunto de treinamento, todas as
respostas serdo iguais a média do conjunto.
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Figura 9 — Regides de decisdo obtidas pela aplicacdo do algoritmo KNN (K=1) em um problema
de classificacdo. As regides em cinza indicam a classe vermelha, enquanto as regides em branco
indicam a classe preta. Adaptado de (DUDA; HART; STORK, 2000)
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A Figura 9 mostra um exemplo de como a técnica KNN (K=/) funciona para
classificar um conjunto de dados bi-dimensional para duas classes. Note que, como as
amostras de treinamento ndo mudam, ¢ possivel visualizar as regides de cada classe.
Se o problema fosse descrito como um problema de regressdo, as regides que
determinam classes passariam a determinar os valores de resposta. Em outras
palavras, em vez de termos como resposta a classe do vizinho que determina aquela
regido, a resposta seria o valor deste vizinho.

2.4.5 Regressao por Processo Gaussiano

Segundo (RASMUSSEN; WILLIAMS, 2005), um processo Gaussiano ¢ a
generalizagdo de uma distribuicdo Gaussiana de probabilidade, onde um processo
governa as propriedades das distribuigdes que descrevem as varidveis aleatorias
presentes. Dessa forma, uma Regressao por Processo Gaussiano (Gaussian Process
Regression, GPR) implementa processos Gaussianos para obter o logaritmo da
maxima verossimilhanca marginal (MVM) durante o treinamento para gerar seu
modelo.

Dentre as vantagens da técnica GPR podemos citar o fato de ela interpolar as
amostras de treinamento, sua versatilidade (€ possivel variar os Kernels utilizados) e,
por fim, que sua predigdo € probabilistica, sendo capaz de criar camadas de decisao
baseado nas probabilidades. Camadas de decisdo se referem a identificar uma certa
regido de interesse e aplicar os dados a um outro classificador ou regressor ja treinado
e identificado como melhor nesta regido. A sua principal desvantagem ¢ a perda de
eficiéncia quando os dados sdo esparsos, uma vez que a técnica GPR utiliza todos os
dados na predi¢ao e em espacgos de alta dimensionalidade

2.4.6 Multi-layer Perceptron

A técnica MLP faz parte de uma categoria maior de algoritmos de Inteligéncia
Artificial chamada Redes Neurais Artificiais (RNA). As RNA sdo formadas por um
conjunto de unidades basicas de processamento (por exemplo, perceptrons)
diferentemente organizadas e com algoritmos de aprendizagem distintos, como mapas
de Kohonen ou mapas auto-organizaveis (Self Organizing Maps) e redes neurais
recorrentes.

A técnica MLP ¢ uma RNA composta por perceptrons com uma camada de
entrada, uma camada de saida e, a0 menos, uma camada intermediaria. Define-se o
perceptron como uma unidade que recebe um vetor de valores reais, calcula a
combinacao linear desses valores e produz como saida 1, se a combinagdo for maior
que um limiar, ou 0, caso contrario (MITCHELL, 1997). Quando utilizado em uma
MLP, a saida do perceptron ndo ¢ comparada a um limiar para discretizar sua resposta
(no caso, 0 ou 1), passando o valor computado pela combinagdo linear como entrada
para a camada de perceptrons seguinte.

Outra caracteristica da técnica MLP ¢ conter apenas ligagdes nao-ciclicas, isto €, a
informagao sempre segue em frente, desde a camada de entrada até a camada de saida.
Dessa forma, o treinamento de uma MLP ¢ feito via backpropagation, em que os
pesos das conexdes entre perceptrons sdo atualizados a partir do erro calculado
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durante o treinamento. Inicialmente, todos os pesos sdo atribuidos de maneira
aleatoria e, posteriormente, convergem de maneira iterativa.

Como a saida de uma rede neural é uma variavel continua, ndo é necessario
nenhuma modificacdo para que a MLP seja utilizada como regressor. Sua maior
vantagem ¢ a capacidade de aprender modelos nao-lineares, entretanto existe uma
grande quantidade de hiperpardmetros para ser otimizada (nimero de camadas
intermediarias, numero de neurdnios nas camadas intermediarias € nimero maximo de
iteragdes, por exemplo).
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3 SELECAO INTELIGENTE DE INTERFACES DE REDE

Fabricantes de hardware e projetistas de software, bem como a comunidade
cientifica, tem investido esforgos para buscar solu¢des que estendam a vida 1til da
bateria de dispositivos moveis em diferentes niveis, tais como hardware, sistema
operacional, tecnologias de transmissdo sem fio e aplicagdes. Em relagdo as
tecnologias de transmissao sem fio, novas alternativas tem surgido com o objetivo de
reduzir o custo energético por bit transmitido, como, por exemplo, Bluetooth Low
Energy (BLE) (BLUETOOTH SIG, 2017) e 6LowPAN (MONTENEGRO , 2007) em
redes sem fio de curto alcance. Esta Se¢ao trata da sele¢do dinamica de interfaces de
rede, no caso redes 3G e Wi-Fi, para dispositivos mdveis no intuito de apresentar uma
solugdo para a otimizagdo do consumo de energia e, consequentemente, extensdo da
vida util da bateria de tais dispositivos. Por questdo de limitagdo da infraestrutura de
hardware no momento do desenvolvimento da pesquisa, este trabalho ndo aborda a
utilizagdo da interface de rede 4G. Inicialmente, uma revisao da literatura acerca do
tema selecdo inteligente de interfaces de rede ¢ abordada. Em seguida, as condigdes
das medi¢des experimentais sdo apresentadas, com a descricdo do smartphone
utilizado, as caracteristicas coletadas e as justificativas para as decisdes tomadas. Por
fim, sdo apresentados a metodologia empregada e os resultados obtidos sobre como o
consumo energético de um smartphone seria atfetado com a ado¢ao do mecanismo de
selecdo de interface de rede proposto.

3.1 Introducdo

As interfaces de comunicag¢@o sem fio sdo os maiores consumidores de energia
em sistemas de computacdo movel. Por essa razdo, muitos esforgos tém sido
implementados na tentativa de se propor estratégias de utilizagdo das diversas
interfaces de rede presentes nos dispositivos moveis. Em (KELLOKOSKI;
KOSKINEN; HAMALAINEN, 2012), a eficiéncia energética de um dispositivo
movel € analisada, considerando que este estd sempre conectado a melhor opgdo de
interface de rede. A andlise ¢ justificada no trabalho pela existéncia de um gasto de
energia associado a execu¢ao do handoff, mecanismo empregado em redes sem fio
para lidar com a transi¢ao de uma estagao movel de uma célula para outra de maneira
transparente ao usuario. Os resultados mostram que apesar de o handoff consumir
energia, este consumo ¢ viavel do ponto de vista energético desde que o novo enlace
seja mais eficiente.

Em (DING et al, 2013), ¢ descrito um estudo sobre o impacto que a poténcia do
sinal de RF tem sobre o consumo de energia em smartphones. Este trabalho utilizou
dados de 3.785 dispositivos moveis e reforca a importancia de se escolher bem a
interface de rede, pois 43% e 21% dos dados sdo transmitidos em mas condigdes de
3G e Wi-Fi, respectivamente. Em relagdo a qualidade dos sinais de RF das interfaces
de rede, o trabalho indica que a degradagdo do sinal pode aumentar o custo energético
de uma transferéncia em até 8 vezes para redes Wi-Fi e até¢ 50% a mais para redes 3G.

(ABBAS et al, 2013) propde a utilizagdo de uma arvore de decisdo para sele¢io
inteligente de interface de rede com o objetivo de entregar a interface com a melhor
qualidade de servico (QoS). Para tal, os autores criam um conjunto de regras que
orienta a ramificacdo da arvore de decisdo final gerada a partir dos dados.
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Em (ABBAS; SAADE, 2015), os autores utilizam um mecanismo de logica difusa
(fuzzy logic) para selecionar a melhor interface com o objetivo de escolher a interface
que forneg¢a a melhor qualidade de servigo (QoS). Neste trabalho, sdo escolhidas
varidveis menos subjetivas em relacdo ao trabalho anterior, de forma que nio existe
nenhuma entrada dos autores que ndo sejam exclusivamente os dados. Resultados
mostram que o método proposto consegue ser mais eficiente em relagcdo a utilizacao
de banda e consumir menos energia do que ao utilizar apenas umas das interfaces
isoladamente.

(PRABHAVATHI; NITHYANANDAN, 2013) descreve o problema de selegdo
de interfaces como um problema em um ambiente dindmico, tendo o objetivo de
responder a interface com a melhor qualidade de servigo (QoS). Os autores concluem
que o algoritmo CODIPAS-RL baseado em Boltzmann-Gibbs ¢ o que possui o melhor
desempenho nas simulag¢des executadas.

(LAI; CHAIT; CHEN, 2012) emprega um processo de decisdo multicritérios,
criando uma funcdo de utilidade conjunta que mistura utilidades aditiva e
multiplicativa. Na avaliacdo do método proposto, os autores propdem a utilizagdo de
um conceito de satisfacdo denominado taxa de usudrios satisfeitos (Satisfied User
Ratio, SUR) e mostram que o método proposto consegue uma taxa maior que um
algoritmo baseado em utilidade, especificamente Net-Utility Algorithm, executado
pelos autores via simulagoes.

(AWAD; MOHAMED; CHIASSERINI, 2016) também emprega um processo de
decisdo multicritérios, mas inclui o consumo de energia como um dos critérios a ser
otimizado. Resultados de simulagdes mostram que o método proposto ¢ eficiente
comparado a um algoritmo de sele¢do existente, especificamente E-PoFANS, e
também ¢ capaz de se adaptar a diversas condi¢des das redes.

(SONG; JAMALIPOUR, 2005) tem uma abordagem diferente, analisando o
problema de selecao inteligente de interfaces de rede utilizando conceitos matematicos
e da teoria da informagao com o objetivo de entregar a interface de rede com a melhor
qualidade de servico (QoS). Inicialmente, o método proposto realiza um Processo
Analitico de Hierarquias (Analytic Hierarchy Process, AHP) e uma Analise
Relacional Cinza (Grey Relational Analysis, GRA) para decidir os fatores que
definem a selecdo da interface de rede e para descobrir as relagdes entre estes fatores,
respectivamente. A tomada de decisdo ¢ feita comparando as condigdes atuais,
segundo os fatores escolhidos pelo AHP, e as condi¢des ideias, definida pela GRA.
Resultados das simulagdes mostram que o método proposto consegue um bom
desempenho, ainda que nao seja comparado com nenhum outro método.

Em (HADDAD et al, 2016), os autores propde a criagdo de um mecanismo de
selecdo de interfaces de rede focado na rede, ao invés de estar focado nos dispositivos
moveis. O mecanismo proposto também emprega um processo de decisdo
multicritérios, mas com o objetivo de otimizar o ganho economico do operador de
rede sem afetar o desempenho dos usudrios. Resultados mostram que o mecanismo
proposto consegue empregar mais usuarios na arquitetura de redes sem a necessidade
de melhorias na infraestrutura.

(GAO; ZHANG, 2015) ¢ um dos poucos trabalhos onde a economia de energia ¢
descrita como foco principal, isto ¢, a diminui¢do do consumo energético pelo
smartphone ¢ incluido como um dos objetivos da proposta. Neste trabalho, os autores
utilizam um algoritmo de ajustes de pesos adaptativos juntamente com um modelo de
otimizacdo multiobjetivo para ser mais eficiente energeticamente sem que afete
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negativamente a qualidade de servigo (QoS). Resultados das simulagdes mostram que
o método proposto pelos autores consegue ser muito mais eficiente no consumo de
energia do que o algoritmo tradicional.

Ainda que um mecanismo de selecdo de interface de rede tenha impacto
significativo no consumo de energia de um smartphone, as pesquisas acerca de tais
mecanismos ainda sdo recentes. Neste ambito, sdo minoria os trabalhos que tém foco
na diminuicdo da energia gasta pelo dispositivo movel. A Tabela 3 sintetiza as
contribui¢des dos trabalhos relacionados citados anteriormente. Dessa forma, este
trabalho propde um mecanismo de selecio de interface de rede focado em diminuir o
consumo energético, apresentando um método que utiliza algoritmos de regressao,
sem a necessidade de utilizacao de informacgdes subjetivas (por exemplo, a definicdo
da capacidade da rede em fung¢do da localizagao (ABBAS; SAADE, 2015)).

3.2 Mecanismo Dindmico Proposto

O objetivo deste trabalho ¢ propor um mecanismo dinamico de selecao de
interface de rede (Wi-Fi ou 3G) utilizando técnicas de Aprendizagem de Maquina
focadas em regressao e levando em conta o critério de otimizagao do custo energético
por byte transferido. Aqui, definimos o custo energético por byte transferido como a
energia gasta para cada byte transmitido por uma dada interface de rede, de forma que
quanto menor o custo energético por byte transferido, maior sua eficiéncia energética.
Para atingir o objetivo proposto, dois regressores sdao utilizados para estimar as
eficiéncias energéticas de cada interface de rede em um dado instante.

Tabela 3 — Contribuicoes dos trabalhos relacionados a selecio de interfaces de rede

Artigo | Método Foco Objetivo Dados reais

Mecanismo proposto Algoritmos de re- Smartphone  Economia de ener- Sim
gressio gia

(ABBAS, 2013) Classificac@o por dr- Smartphone  Qualidade de ser- Nio
vore de decisio Vico

(ABBAS, 2015) Classificacdo por Smartphone  Qualidade de ser- Nio
mecanismo fuzzy vico

(PRABHAVATHI, 2013) | Decisdo por teoria  Smartphone  Qualidade de ser- Niao
dos jogos vico

(LAL 2012) Decisio multi- Smartphone  Qualidade de ser- Nio
critérios vico

(AWAD, 2016) Decisao multi- Smartphone  Qualidade de ser- Nio
critérios vigo; economia de

energia

(SONG, 2005) Modelos matemdti- Smartphone  Qualidade de ser- Nio
cos ¢ Teoria da In- vico
formacio

(HADDAD, 2016) Decisao multi- Infraestrutura Ganho monetirio Nio
critérios de rede

(GAO, 2015) Algoritmo de ajus- Smartphone  Economia de ener- Nio
tes de pesos adapta- gia (parcialmente)
tivos
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A Figura 10 ilustra o funcionamento do mecanismo proposto. A cada instante,
caracteristicas do dispositivo mével sao coletadas e utilizadas como entrada para os
modelos de predi¢dao das interfaces de rede Wi-Fi e 3G ja treinados previamente. A
resposta de cada modelo ¢ o custo energético, Cp, estimados. A decisdo sobre a
interface de rede escolhida ¢ feita comparando os custos energéticos: se o custo
energético estimado para a interface de rede Wi-Fi, a interface de rede 3G ¢ ativada;
caso contrario, a interface de rede Wi-Fi é ativada.

3.2.1 Medic¢oes do smartphone

Para estimar o custo energético por byte transferido de uma interface de rede,
foram conduzidas medi¢des do smartphone em campo utilizando um aplicativo nao-
comercial desenvolvido para este trabalho. Em relacdo a interface de rede Wi-Fi, o
ambiente continha 6 pontos de acesso Wi-Fi, embora o dispositivo sob teste so
pudesse se conectar a um deles que atingia todo o ambiente de coleta. Assim como a
interface de rede Wi-Fi, a interface 3G também foi acessivel em todo o ambiente de
coleta. As caracteristicas do smartphone, também chamado neste trabalho por
dispositivo sob testes, estdo apresentadas na Tabela 4. O funcionamento do aplicativo
se da da seguinte maneira: ao ativar a medicdo, o aplicativo coleta um conjunto de
caracteristicas a cada cinco segundos e as registra em um arquivo. As caracteristicas
coletadas pelo aplicativo estdo listadas na Tabela 5. As caracteristicas marcadas (*)
sdo aquelas utilizadas para calcular o custo energético por byte transferido. Para evitar
a influéncia da queda de tensdo da bateria em funcdo da carga remanescente, como
descrito em (HOQUE; TARKOMA, 2015), todas as medi¢des foram iniciadas com a
bateria em 100% da sua carga total e tiveram dura¢do maxima de 5 minutos, quando a
medicao era pausada e o dispositivo sob teste recarregado.

Modelo de
Predi¢fio para
Wi-Fi

Ativar Wi-Fi

Features

Modelo de
Predigéo para
3G

Ativar 3G

Figura 10 — Mecanismo proposto de selecio dinimica de interfaces de rede
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Tabela 4 — Descricao do dispositivo mével sob testes

Dispositivo Motorola Moto G 2* Geracao (XT1068)

2G GSM 850 /900 / 1800 / 1900 MHz
Rede

3G UMTS 850 /900 /7 1900 /2100 MHz

Velocidade | HSDPA/HSUPA 21,1/5,76 Mbps
Dados

WLAN Wi-F1 802.11 b/g/n, Wi-Fi1 hotspot

) Tela LCD IPS com 16 milhoes de cores

Display

Tamanho T20x 1080 pixels, 5 polegadas
Batena Capacidade | 2070 mAh

SO Android M (6.0)
Plataforma Chipset Qualcomm Snapdragon MSM8926

CPU Quad-core 1,2 GHz

GPU Adreno 305

Tabela 5 — Caracteristicas coletadas pelo uso do aplicativo nao-comercial.

Definiciao

Caracteristica

Informacdes de bateria* Tensao e corrente da bateria.

Informacdes do tempo de execucio* Tempo de execucio da coleta.

Informacdes de transferéncia de dados* Quantidade de bytes transferidos.

Configuragoes globais do smartphone Conexdo ADB habilitada, Bluetooth habilitado.

Valor do acelerémetro, provedor de localizacio ativo
e modo atual do provedor de localizagdo (se ativo).

Configuracgdes do smariphone

Configuragoes de Bluetooth do smartphone Estado do Bluetooth e estado de busca do Bluetooth.

Estado do Wi-Fi, poténcia e frequéncia do sinal, ve-
locidade de conexdo.

Configuracoes de Wi-Fi do smartphone

Configuragoes da rede celular do smartphone Tipo de rede conectada, estado da conexio, tipo de

atividade da conexdo, poténcia do sinal.

Lista de processos e porcentagem de consumo de
CPU.

Informacdes de processos no smartphone
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Em relagdo as caracteristicas utilizadas em trabalhos relacionados, existe uma
variedade delas priorizadas entre os autores. Em (ABBAS et al, 2013), o algoritmo
proposto considera as seguintes variaveis: disponibilidade das redes, poténcia do sinal
de RF, tamanho do arquivo a ser baixado, nivel de bateria, tipo de aplicacdo (sensivel
ou ndo), velocidade ¢ localizagdo do usuario. Em (ABBAS; SAADE, 2015), as
variaveis sdo a poténcia do sinal de RF de cada rede, a disponibilidade da rede Wi-Fi e
a velocidade do usuario. Varias outras propostas também utilizam estas varidveis com
algumas pequenas diferencas: (LAI; CHAIT; CHEN, 2012) inclui o custo monetario
de se utilizar cada interface; (CHOWDHURY et al, 2009) inclui o custo monetario e a
seguranca de cada interface de rede, enquanto (GAO; ZHANG, 2015) adiciona a
porcentagem de perda de pacotes de cada interface.

Apesar de contribuirem para o consumo de energia do dispositivo, algumas
caracteristicas do smartphone nao foram coletadas, pois pesquisas mostram nao haver
impacto destas caracteristicas no cendrio de sele¢do de interface de rede. Por exemplo,
em (LI et al, 2014), ¢ mostrado que o consumo de energia devido ao brilho da tela
pode ser modelado como uma fungdo linear, tendo impacto no consumo total de
energia do smartphone, mas ndo no consumo de energia relativo a utilizacdo de uma
determinada interface de rede. Em relacdo aos sensores (luminosidade, giroscopio e
acelerometro), a condicdo ¢ a mesma, pois existe um consumo energético associado,
mas que nado intefere no cenario de selecdo de interface de rede (KOENIG; MEMON;
DAVID, 2013).

A medi¢do das condi¢des de cada interface de rede (Wi-Fi e 3G) foi feita via API
do Android?, j4 que é possivel verificar as condi¢des das redes utilizando a API
mencionada. Para medir condi¢des relativas a interface Wi-Fi, foi utilizada a classe
WifiManager, enquanto a classe TelephonyManager foi usada para as medicoes da
rede celular.

Para a interface Wi-Fi, foram coletadas informacdes da poténcia do sinal
(Received Strength Signal Indicator, RSSI), o estado da rede Wi-Fi (inativa, ativa, em
transi¢ao ou desconhecido), a frequéncia do sinal e a velocidade da transmissdo. Para
a interface 3G, as medi¢des foram o tipo da rede, a poténcia do sinal de RF (RSSI), o
estado da conexdo (conectado, em conexao, desconectado ou suspenso), o estado da
atividade de dados (dormente, recebendo dados, enviando dados, recebendo e
enviando dados ou sem trafego) e o estado de chamadas (em chamada, tocando ou
sem atividade).

Em relacdo as medicdes de bateria, existem diversos equipamentos (hardware)
externos ao smartphone voltados para a medigao de parametros de baterias, tais como
tensdo e corrente elétrica. Ainda que estes tenham a seu favor o fato de ndo possuirem
erros de medi¢dao associados, a limitacdo de mobilidade, devido ao seu tamanho,
dificulta a utilizagdo destes equipamentos em testes de campo. Outro fator que
atrapalha a utilizagdo desses equipamentos sdo seus pre¢os: o Power Monitor, um
equipamento da Monsoon Solutions Inc. para medigao de tensdo e corrente elétrica da
bateria de smartphones, custa em torno de $771,00°.

Entretanto, segundo (BORNHOLT; MYTROWICZ; MCKINLEY, 2012),
processadores de smartphones modernos proveem uma leitura confiavel das medigdes
de parametros da bateria. Testes realizados pelo autor mostram que existe um erro de
apenas 2% =+ 0,02% em relagcdo as medi¢des fornecidas pelo Power Monitor. Esta

2 https://developer.android.com/guide/index.html
3 Valor conferido em Novembro/2016 em https://www.msoon.com/LabEquipment/PowerMonitor/
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evolugdo dos componentes por parte dos fabricantes também tem trazido uma gama de
aplicativos capazes de avaliar a carga de utilizacdo do smartphone, incluindo
informacdes relativas a bateria, como é o caso do Trepn Profiler*, aplicativo
desenvolvido pela fabricante de chips Qualcomm.

Dessa forma, foram utilizados meios via software para coletar informacdes
relativas a bateria utilizadas pelo smartphone. Para a coleta do valor de tensdo da
bateria em milivolts (m V), foi utilizada a classe BatteryManager, disponivel na API do
Android. Apesar de o valor de corrente elétrica da bateria ndo estar disponibilizada na
API do Android, o dispositivo em teste disponibiliza o valor da corrente elétrica em
microamperes (u4) em seus arquivos do sistema (sob o caminho
sys/class/power_supply/bms/current now). A partir das informagdes do smartphone
coletadas, foram testados os modelos de regressao listados na Secao 2.4 e selecionado
o de desempenho para cada interface de rede. Note que ¢ possivel que o modelo
selecionado para estimar o custo energético por byte transferido da interface de rede
Wi-Fi seja diferente do modelo escolhido para estimar o custo energético por byte
transferido da interface de rede 3G.

Baseado nas medigdes de tensdo e corrente instantaneas, definimos a poténcia
instantanea P; (dada em n#) como

P, = Vi1,
em que V; ¢ a tensdo da bateria, dada em mV, e [; € a corrente elétrica instantanea, dada
em uA. A partir do valor de P;, podemos calcular a energia consumida E., tal que

E.=P-Ar

em que At ¢ o intervalo de tempo (em s) no qual a poténcia ¢ consumida.
Face ao descrito, o custo energético por byte transferido, denotado por Cp, ¢

definido como
Co=E./Op

em que E. ¢ a energia consumida (em #nJ) no intervalo de tempo Az e O, ¢ quantidade
de bytes transferidos no mesmo intervalo de tempo Atz. Por questdes de simplificacao,
o custo energético por byte transferido sera denominado apenas de custo energético
deste ponto em diante. Dessa forma, valores pequenos de custo energético indicam
melhor utilizacdo da carga da bateria, j4 que menos energia foi gasta para cada byte
transferido.

3.2.2 Metodologia Empregada

Como apresentado anteriormente, a abordagem adotada para a selecao de
interface de rede ¢ a de estimar o custo energético de cada interface de rede disponivel
e selecionar aquela apresentar o melhor desempenho, ou seja, a solugdo de maior
eficiéncia energética. Dessa forma, cada passo da metodologia descrita a seguir foi
aplicado a cada uma das interfaces de rede (Wi-Fi e 3G).

1. Coleta de dados separadamente em diferentes condi¢cdes de rede para
diferentes atividades, isto €, para cada atividade, garantir a variagdo da

4 https://play.google.com/store/apps/details?id=com.quicinc.trepn&hl=pt-br
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poténcia do sinal de RF para cada interface de rede. As atividades
consideradas sdo:

a. Download de arquivos durante 10 minutos: A escolha desta
atividade tem o propdsito de prover um cenario de trafego TCP.

b. Streaming de video em qualidade HD (720p) com volume a 50% e
brilho de tela em 10%: A escolha desta atividade tem o propodsito
de prover um cenario de trafego UDP.

2. Avaliacao dos dados coletados por meio de um algoritmo de selecdo de
caracteristicas com o intuito de verificar quais delas sdo relevantes para
estimar o consumo energético do dispositivo sob teste. Este passo tem por
objetivo descartar caracteristicas irrelevantes e simplificar o modelo de
regressao final.

3. Teste dos modelos descritos na Sec¢ao 2.4 para cada conjunto de dados de
atividades coletados para cada interface de rede individualmente. Este
passo tem por objetivo avaliar os modelos capazes de estimar
corretamente os valores de custo energético para cada atividade listada no
passo 1.

4. Escolha do melhor modelo baseado nos critérios descritos na Sec¢ao 2.3.

Execugdo de simulacdo para verificar o ganho energético ao se utilizar o

mecanismo de selegdo inteligente de interface de rede proposto.

e

E importante ressaltar que a escolha das atividades (listadas no passo 1) ndo
contemplou aquelas com baixo trafego de dados, como, por exemplo, web-browsing.
A justificativa para isso ¢ o fato de que a variagdo da taxa de transferéncia de dados
inviabiliza uma estimativa correta do custo energético para uma determinada interface
de rede. Em outras palavras, a quantidade de bytes transferidos em um intervalo de
tempo pode ndo ser influenciado pelas condicdes da rede. Esta situagdo, portanto,
pode gerar uma estimativa incorreta pelos regressores, afetando o desempenho do
mecanismo de sele¢ao de interface de rede proposto.

3.2.3 Resultados Numéricos

Como o objeto de estudo € a selecdo inteligente das interfaces de rede Wi-Fi e
3G, inicialmente foi realizada uma anélise dos dados coletados a fim de garantir que
estes sejam capazes de representar as diferentes condigdes de rede sob as quais um
smartphone possa ser operar. Os resultados mostrados nas Tabelas 5 e 6 foram
agrupados pela interface de rede utilizada, mantendo ambas as atividades para cada
uma.

A Tabela 5 mostra que os valores da poténcia do sinal de Wi-Fi (caracteristica
Wi-Fi RSSI) variam de -80 dBm a -27 dBm. Segundo (ABBAS; SAADE, 2015), este
intervalo abrange valores de poténcia que caracterizam o sinal como muito fraco,
fraco, médio, forte e muito forte, atingindo assim o objetivo da coleta de dados. Para o
caso dos valores de poténcia do sinal de 3G (caracteristica 3G RSSI na Tabela 6), o
intervalo de valores ¢ de -93 dBm a -67 dBm, também seguindo as condigdes
utilizadas em (ABBAS; SAADE, 2015) para caracterizar o sinal como muito fraco,
fraco, médio, forte ¢ muito forte, como mostrado na Tabela 6. A Tabela 7 mostra os
valores utilizados para caracterizar o sinal a partir de sua poténcia de RF.
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Pelos dados apresentados nas Tabelas 5 e 6, ¢ perceptivel que, considerando a
média dos dados coletados, a utilizagao da interface de rede 3G consome mais energia
que a interface de rede Wi-Fi, se observada de forma isolada, confirmando os
resultados de (DING et al, 2013). Entretanto, se levado em consideracdo o custo
energético, existem condi¢des de rede que favorecem a utilizagdo da interface 3G
sobre a interface Wi-Fi.

Como as caracteristicas sdo abrangentes, ¢ possivel que algumas delas nao
tenham impacto na selecdo da interface de rede a ser utilizada. Para determinar
aquelas que impactam na sele¢do da interface de rede com maior eficiéncia energética,
foi aplicado um algoritmo de redugdo recursiva de caracteristicas (Recursive Features
Elimination, RFE) (GUYON et al, 2002). A Tabela 8 mostra o resultado obtido com a
aplicacao do algoritmo RFE, isto ¢, o ranking de importancia de cada caracteristica
em relagdo a varidvel de resposta (eficiéncia energética). As caracteristicas relativas a
bateria ndo estdo presentes na Tabela 8 devido a queda de tensao citada anteriormente,
de forma que estas caracteristicas ndo sdo utilizadas para estimar a eficiéncia
energética. A exclusdao das caracteristicas se da pelo fato de os modelos nao serem
treinados com valores baixos de tensdo, de forma que a utilizagdo de tais
caracteristicas poderia piorar o desempenho dos regressores.

Tabela 6 — Analise de caracteristicas relativas a utilizacao da interface de rede Wi-Fi

Caracteristica Média Valor minimo  Valor maximo  Mediana
Wi-Fi RS§S1 —58,55dBm —80dBm —27dBm —59dBm
Uso de CPU pelo usudrio 21,30% 2. 00% 41, 00% 20,00%
Uso de CPU pelo sistema 12, 20% 5.00% 22, 00% 12,00%
Corrente da batena 337.46mA 205,98 mA 483,78 mA 341,26mA
Tensio da batena 420V 4,17V 424V 4,19V

Tabela 7 — Analise de caracteristicas relativas a utilizacdo da interface de rede 3G

Caracteristica Média Valor minimo  Valor maximo  Mediana
3G RSSI —74,11dBm —103dBm —53dBm —73dBm
Uso de CPU pelo usudrio 20.61% 6, 00% 35.00% 20,00%
Uso de CPU pelo sistema 11,56% 6, 00% 20, 00% 11.00%
Corrente da batena 425,5TmA 326, 14mA 770, 16 mA 408, 84 mA
Tensio da batena 4,20V 417V 420V 4.22V

Tabela 8 — Intervalos de caracterizacio de poténcia de sinal de RF (em dBm)

Interface de rede Muito fraco Fraco Médio Forte Muito forte
Wi-Fi (—eo, —85) [—85,—75) [-75,—65) [—65,—55) [—55,¢e)
3G (—o0,—95)  [-95,—85) [-85,—75) [-75,—65) [—65,00)
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A partir do resultado obtido pelo algoritmo RFE, algumas caracteristicas foram
descartadas para diminuir o tempo de treinamento dos modelos e a quantidade de
dados necessaria. O ranking de corte foi escolhido como aquele em que nao ha perda
de desempenho e o niimero de caracteristicas descartadas foi o maior possivel. Dessa
forma, o ranking de corte foi estabelecido em 12.

Tabela 9 — Caracteristicas coletadas e ranking gerado pelo algoritmo RFE

Caracteristica Ranking
Porcentagem de uso de CPU pelo usudno |
Poténcia do sinal da rede celular 2
Velocidade da conexao do Wi-Fi 3
Poténcia do sinal do Wi-Fi 4
Porcentagem de uso de CPU pelo sistema 5
Quantidade de bytes transferidos 6
Frequéncia do sinal do Wi-Fi 7
Tipo de atividade de dados na conexao 3
Estado de hgacao da rede celular 9
Estado da conexao de dados da rede celular 10
Tipo de conexdo de dados da rede celular L1
Estado do Wi-k 12
Estado do Bluetooth 13
Estado de busca do Bluetooth 14
Bluetooth habilitado 15
Provedor de localizacao ativo 16
Modo atual do provedor de localizacao (se ativo) 17
Valor do acelerdmetro 18
Conexdo ADB habilitada 19

Uma vez realizada a analise dos dados coletados e a redug@o de caracteristicas por
meio do algoritmo RFE, a préoxima etapa na obtengdo de resultados consiste na
avaliacao dos modelos, conforme descri¢ao feita na Se¢do 2.3. Para se adequar melhor
aos modelos avaliados, o custo energético foi escalado em 10° para que seus valores
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ficassem situados na faixa da dezena. A fim de se analisar o desempenho de cada
modelo, foram realizadas avaliagdes para cada atividade (listada no passo 1 da
metodologia), considerando cada interface de rede isoladamente e as métricas listadas
na Sec¢do 2.3.

As Tabelas 9 e 10 mostram os resultados para as atividades de download e
streaming, respectivamente, utilizando a interface de rede Wi-Fi. Os parametros para
os trés melhores modelos utilizados para cada atividade desta interface de rede estdo
listados no Apéndice A. Os resultados obtidos foram distintos para cada atividade.
Para a atividade de download, houve trés modelos que se destacaram (K-NN, Random
Forest e MLP), conseguindo um bom desempenho quando treinados e aplicados na
mesma atividade. J4 para a atividade de streaming, somente um modelo (MLP)
conseguiu resultados razoaveis, pois tem um escore R? bom, mesmo com medidas de
erro altas. Uma possivel explica¢do para tal resultado estd no fato de a atividade de
streaming possuir a peculiaridade de ter variagdes na quantidade de bytes transferidos,
0 que faz com que nem sempre a maior taxa de transferéncia de dados seja utilizada,
afetando assim o célculo do custo energético. Por outro lado, a atividade de download
tende a utilizar a maior taxa de transferéncia de dados disponivel, refletindo as
condicdes de rede de forma mais confidvel e, consequentemente, permitindo o célculo
correto do custo energético.

Tabela 10 — Desempenho dos regressores para download em rede Wi-Fi

Regressor EMA EMQ  EMnA R?
OLS 241,48 1,59-10° 170,09 0,4138
Lasso 231,02 1,59-10° 128,88  0,4289
LARS 219,88 1,50-10° 127,88  0,4482
SVR 204,64 3,10-10° 145,17 —0,0757
Random Forest 58,31 2,76-10* 2,02 (), 8861
K-NN 61,10 3,85-10* 2,25 (),8925
GPR 329,12 2,97-10° 212,96 —0,0769

MLP 98,96 4,85-10 22,73 (),8256
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Tabela 11 — Desempenho dos regressores para streaming em rede Wi-Fi

Regressor EMA EMQ EMnA R®
OLS 9,03-10* 2,53-10"" 5,95-10* —38,0253
Lasso 7,41-10% 2,23.10'° 4,10-10* —17,8862
LARS 4.11-10* 2,29.10'° 286,44 —0,1188
SVR 4,19-10* 2,28-10'% 1,60-10° —0,0790
" Random Forest 3,64-10* 1.02-10'° 182,02 0,6645
K-NN 3,19-10* 1,21-10"" 50,09 —1.1190
GPR 4,12-10 2,29-10'% 362,18  —0,1281
MLP 2.33-10* 5.61-10° 1,97-10*  0,8283

Dessa forma, a atividade de download foi escolhida para definir qual a melhor
interface de rede a ser utilizada com foco no custo energético. Para decidir qual dos
trés modelos € o melhor estimador do custo energético para a interface de rede Wi-Fi,
foi realizada uma anélise comparativa das ordens de grandeza do custo energético real
e daquele estimado pelos modelos de regressdao e os resultados mostrados na Tabela
11. A intengcdo dessa comparacdo ¢ auxiliar a avaliacdo dos desempenhos dos
regressores, devido a proximidade das métricas analisadas. Para o modelo Random
Forest, 82,4% das respostas do modelo tém a mesma ordem de grandeza das respostas
esperadas, enquanto K-NN e MLP possuem apenas 80,9% e 73,5%, respectivamente.
Com base nas medidas de erro apresentadas na Tabela 9 e nos resultados apresentados
na Tabela 11, o melhor regressor para estimar o custo energético da interface de rede
Wi-Fi para a atividade de download foi o Random Forest, pois foi a técnica que
obteve o menor erro.

Tabela 12 — Comparacio das ordens de grandeza dos custos energéticos real e estimado pelos
regressores para a interface de rede Wi-Fi (atividade de download)

Ordem de grandeza (%)
[gual Maior Menor

Random Forest 824% 8.8% 8,8%
K-NN 80,9% 8.8% 10,3%
MLP 13,5% 14.7% 11,8%

Regressor

Em relacdo a avalia¢do da interface de rede 3G, algumas caracteristicas utilizadas
durante a avaliagao da interface de rede Wi-Fi ndo podem ser utilizadas. Isto porque,
em um cenario de utilizagdo real, a selecdo de interface de rede nativa (hardcoded) do
sistema operacional Android sempre utiliza a interface Wi-Fi, impossibilitando a
coleta da quantidade de bytes transferidos pela interface 3G. Além da quantidade de
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bytes transferidos, as informagdes sobre a condi¢do da rede Wi-Fi também sdo
ignoradas para estimar o custo energético da rede 3G.

Para viabilizar o treinamento dos modelos de regressdo para a interface 3G, a
interface de rede Wi-Fi ¢ desligada durante a coleta de dados de treinamento e
somente a interface 3G fica ativa. Dessa forma, os modelos treinados para estimar o
custo energético da interface 3G ndo possuem como caracteristica a quantidade de
bytes transferidos. Entretanto, assim como acontece com as informagdes de bateria
que sdao apenas utilizadas para calcular o custo energético que ¢ utilizada no
treinamento dos modelos, a informagdo sobre a quantidade de bytes transferidos ¢
computada no célculo do custo energético.

As Tabelas 12 e 13 mostram os resultados para as atividades de download e
streaming, respectivamente, utilizando a interface de rede 3G. Os parametros para os
trés melhores modelos utilizados para cada atividade desta interface de rede estdo
listados no Apéndice A.

Assim como os resultados da interface de rede Wi-Fi, as duas atividades tiveram
resultados diferentes. Enquanto os modelos de regressao Random Forest, K-NN e
MLP tiveram medidas de erros baixas para a atividade de download, nenhum modelo
obteve desempenho aceitavel para a atividade de streaming.

Tabela 13 — Desempenho dos regressores para download em rede 3G

Regressor EMA EMQ  EMnA R?
OLS 19,31 863,69 14,31  0,0874
Lasso 16,96 931,44 12,00  0,2967
LARS 17,22 924,41 11,78 00,2927
SVR 19.47 1,32-10° 10,71 —0,0527

Random Forest 14,56 693,24 9.03 0.4654

K-NN 14,64 916,26 7,40 0,3799
GPR 21,46 1,29-10° 13,84 —0,1327
MLP 13,54 397,86 8,30 (,6651
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Tabela 14 — Desempenho dos regressores para streaming em rede 3G

Regressor EMA EMOQ EMnA R?

OLS 2.35-10° 1.38-10" 1.49.10° —0,2274
Lasso 2,34-10°  1,21-10" 1,56-10° —0,0434
LARS 232.1° 1.,22-10" 1.52-10° —0,0487
SVR 1,79-10° 1,29-10'" 6,12-10* —0.0900

Random Forest 2.08-10° 1,03-10'"" 1.15-10° 0,1179

K-NN 1,57-10° 9.24.10'0 2.84.10% 10,2317
GPR 2.18-10° 1,17-10"" 1.46-10° 10,0014
MLP 2,44.10° 1,03-10'"  1,51-10°  0,0939

Novamente, como o resultado para streaming nao foi satisfatorio, a atividade de
download foi escolhida como a unica para estimar o custo energético da interface de
rede 3G. Apesar do modelo MLP ter se destacado devido ao valor do EMA e EMQ,
foi realizada uma comparagao com os modelos K-NN, Random Forest e Lasso, acerca
do erro da ordem de grandeza de cada modelo. Os resultados estdo apresentados na
Tabela 14. Baseado nas medidas de erro apresentadas na Tabela 12 e na comparacao
da ordem de grandeza dos erros, o melhor regressor para estimar o custo energético da
interface de rede 3G foi o MLP.

Tabela 15 — Comparacio das ordens de grandeza das eficiéncias energéticas real e estimada pelos
regressores para a interface de rede 3G (atividade de download)

Ordem de grandeza (%)

Regressor .
g lgual Malor Menor

Random Forest  94.6% 0% 5.4%

K-NN 03,3% 0% 6. 7%
MLP 08.7% 0% 1,3%
Lasso 03.3% 0% 6. 7%

Para a simulagdo, o mecanismo compara os custos energéticos associados as
interfaces de rede Wi-Fi e 3G a cada coleta. Entretanto, ¢ possivel que o dispositivo se
encontre em um cenario de chaveamentos sucessivos, inviabilizando seu uso em um
cenario real. Dessa forma, existem algumas estratégias que podem ser utilizadas para
evitar este comportamento, como aumentar o peso associado a interface de rede 3G
(e.g. utilizar CoVF1 > 1,1 - Cv*“ no n6 de comparacio da Figura, onde CpX ¢ o custo
energético estimado para a interface de rede X) ou manter um histérico recente do
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status das interfaces de rede, de forma que seja possivel identificar e impedir tal
comportamento de chaveamentos sucessivos.

Inicialmente, foi realizada uma coleta, semelhante a especificada na Secao 3.2.1,
de 15 minutos de utilizagdo do smartphone com alto trafego de dados e variagdo das
condi¢des da rede, cenario em que o mecanismo de sele¢do inteligente de interface de
rede foi aplicado. A Figura 11 representa um trecho da coleta de dados, na qual sdo
comparados os custos energéticos estimados para cada interface de rede. Note que
valores menores de custo energético implicam em maior economia de energia (maior
eficiéncia energética).

Comparando com o mecanismo atual do sistema operacional Android, no qual a
rede Wi-Fi ¢ utilizada constantemente, vemos que ha momentos em que ¢ mais
vantajoso, do ponto de vista energético, utilizar a rede 3G. Os dados mostram que o
uso do mecanismo proposto seleciona a interface de rede 3G em, aproximadamente,
26,7% do tempo.

Para estimar a economia de energia do dispositivo moével, foi assumido que a
quantidade de bytes transferidos ¢ constante, independente da interface de rede
utilizada. A estimativa da energia consumida ¢ calculada a partir da equagdo E.,
definida na Secdo 3.2.1, como o resultado da multiplicacdo do custo energético pela
quantidade de bytes transferidos.

A Figura 12 ilustra a comparacao das energias consumidas instantaneas estimadas
do mecanismo de selecao proposto e do mecanismo nativo do sistema operacional
Android. E possivel notar que ha uma diferenca significativa na energia consumida
em condigdes onde a rede 3G seria mais benéfica para a bateria do dispositivo mével.
Em média, essa diferenca ¢ de 48%, quando a interface 3G ¢ mais eficiente do ponto
de vista energético.

300 . .

250

200

150

100

Custo energetico por byte transferido (E+6)

400 500 600 700
Tempo (s)

Figura 11 — Simulacfo da estimativa do custo energético por byte transferido para as interfaces
de rede Wi-Fi e 3G
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A Figura 13 apresenta a estimativa da energia total consumida pelo dispositivo
movel ao utilizar o mecanismo proposto € o mecanismo nativo. Os dados estimados
para a energia consumida nos dois modos de operacao de selecao de interface de rede
indicam que o uso do mecanismo proposto neste trabalho gera uma economia de,
aproximadamente, 11,2% neste cendrio de variagdo das condi¢des das redes.
Entretanto, em um cendrio mais realista, em que o dispositivo ndo estd em constante
movimentacao, ¢ possivel que a economia de energia do dispositivo movel seja ainda
maior caso a localizacao do smartphone favorega a interface de rede 3G.

Na pratica, o objetivo final do mecanismo proposto ¢ encontrar dinamicamente o
limite da degradacgdo do sinal de RF da interface de rede Wi-Fi que faz com que sua
utilizacao seja a recomendada, sob o ponto de vista energético. Por se tratar de um
ambiente dindmico, ndo existe um limiar estatico para decidir qual interface de rede
utilizar. Dessa forma, ¢ a comparac¢do das estimativas de custo energético para cada
interface de rede presente no dispositivo movel que define a qual das interfaces o
dispositivo deve se conectar.

Isto se deve ao fato, ja& mencionado, de que o uso da interface de rede 3G sempre
tem uma poténcia instantdnea maior que o uso da interface de rede Wi-Fi (vide
Tabelas 5 e 6). Entretanto, quando a degradacdo da rede Wi-Fi atinge o limiar
mencionado, sua taxa de transmissdo decai a um ponto tal que o custo energético nao
justifica sua utilizagao frente a outras interfaces.

0-12 T T T T T
— Mecanismo proposto
Mecanismo nativo (sempre Wi-Fi)
0.10 +
0.08
0.06 I

0.04

Energia consumida instantanea (])

0.02 |-

0.00

0 100 260 300 400 Sdﬁ 600 700
Tempo (s}

Figura 12 — Simulagfo da estimativa da energia consumida instantinea para os mecanismos de
selecdo proposto e nativo
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Figura 13 — Simula¢io da estimativa do energia consumida acumulada para os mecanismos de

seleciio proposto e nativo
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho, buscamos descrever o problema de selecdo de interface de rede
em dispositivos moéveis, explicando sua importincia para a vida util da bateria do
dispositivo. Sabendo da importancia de se escolher a melhor interface de rede
dependendo das condig¢des de tais redes, propomos um mecanismo capaz de observar
as condigoes da rede e utilizar a interface de rede que otimiza o consumo de energia.

Uma contribuicao deste trabalho foi mostrar que a sele¢ao inteligente de interface
pode ser feita estimando individualmente o consumo de energia de cada interface de
rede. Como a estimativa ¢ feita para cada interface de rede, a metodologia proposta
pode ser estendida a outras interface de rede ndo abordadas neste trabalho, mas que
possam estar presentes em um smartphone (por exemplo, rede LTE). Além disso, esta
caracteristica possibilita também a criagdo de um framework, onde serd possivel
escolher o melhor modelo de regressao para cada interface de rede em um novo
dispositivo movel.

Outra contribuicao presente neste trabalho foi a utilizacdo de dados reais. Para tal,
foi utilizado um aplicativo ndo comercial para coletar as informacgdes de uso do
smartphone, informag¢des das condicdes das redes, informagdes de bateria e
configuragdes do dispositivo.

Por fim, o método proposto ndo requer nenhuma modificagdo em qualquer
aplicacdo ou no sistema operacional do dispositivo mével Android. Desta forma, esta
solugdo pode ser implementada sem qualquer problema em qualquer smartphone
Android.

Por se tratar de uma area de pesquisa relativamente nova, esta dissertacao
proporciona algumas diregdes como trabalhos futuros. Um deles ¢ a implementacao
real do mecanismo proposto em diferentes dispositivos mdveis. Isto se daria em duas
etapas: criacdo de um framework para coleta e treinamento de modelos de regressao
automatizado para smartphones distintos e utilizagdo do melhor modelo para cada
smartphone. A implementacao real do mecanismo proposto também viabiliza um
estudo sobre o impacto da realizacdo de handoffs sobre algoritmos de selegdo
inteligente de interface de rede, fato ndo investigado neste trabalho.

Pesquisas visando a inclusdo da interface de rede 4G na metodologia proposta ¢
outra possivel diregdo futura. Embora nossa metodologia favoreca a adigdo de
inameras interfaces de rede sem que a mesma seja alterada, a complexidade da rede
4G pode dificultar o treinamento de modelos de regressao e assim prejudicar o
resultado final.

Outro foco de pesquisa estd na investigagdo sobre o comportamento da atividade
de streaming, cujas respostas dos modelos tiveram métricas de erros elevadas,
impossibilitando sua utilizagdo. Por fim, a constante criagdo de novos modelos de
regressdo viabilizam o aperfeicoamento dos modelos utilizados, de forma que as
métricas de erros diminuam ainda mais, tornando o mecanismo mais robusto.
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APENDICE A - PARAMETROS DOS MODELOS DE REGRESSAO

Tabela A.1: Parametros utilizados com Random Forest para Wi-Fi e 3G.

Interface e atividade Numero de estimadores (N) Nuoamero de caracteristicas (M)
Wi-F1 download 2 9
Wi-H streaming 3 4
Wi-Fi (download e streaming) 4 12
3G download 33 4
3G streaming 12 4
3G (download e streaming) 3 12

Tabela A.2: Parimetros utilizados com K-NN para Wi-Fi e 3G.

Interface e atividade Nuamero de vizinhos (K)
Wi-Fi download 2
Wi-Fi streaming 5
Wi-Fi (download e streaming) 4
3G download 35
3G streaming 12

3G (download e streaming)

Tabela A.3: Parimetros da MLP para Wi-Fi e 3G.

Hidden layer

Interface e atividade Solver Activation Alpha  Learning rate
Wi-Fi download Ibfgs tanh 1072 adaptive
Wi-Fi streaming Ibfgs relu | adaptive
Wi-Fi (download e streaming)  1bfgs tanh 5.-1073 adaptive
3G download Ibfgs relu 5-107! adaptive
3G streaming Ibfgs tanh 10-* adaptive

3G (download e streaming) Ibfgs tanh G2 adaplive

(50)
(25,12)
(25,12)
(25,12)
(50)
(50)
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