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RESUMO

Na medida em que os smartphones tém sido incluidos de forma fundamental na vida
das pessoas, 0 alto consumo das baterias dos dispositivos moveis tem gerado expectativas em
torno dos fabricantes, pois, estes devem estabelecer um mercado que fornega, cada vez mais,
produtos de qualidade, inclusive no que diz respeito as suas baterias € a otimizagdo destas.
Neste contexto, também se imagina o impacto que o constante consumo dessas baterias pode
vir causar no meio ambiente; sendo assim, buscou-se mostrar métodos, por meio do estudo
bibliografico, capazes de alcancar um melhor gerenciamento da energia fornecida por estas
baterias aos dispositivos moveis, utilizando-se da inteligéncia artificial, mais especificamente
o estudo da Aprendizagem de maquina e suas perspectivas. Assim como, em consequéncia,
realizou-se um arranjo experimental por meio dos dados coletados na pesquisa e no proprio
experimento realizado, no intuito de solucionar a problematica citada.

Dessa forma, como objetivo geral da pesquisa tem-se: apresentar métodos baseados na
aprendizagem de maquina (AM), com o intuito de construir uma revisdo bibliografica e um
arranjo experimental voltados a aplicacdo dos conhecimentos obtidos no gerenciamento do
consumo de energia de dispositivos moveis. Assim como os objetivos especificos: mostrar o
funcionamento da abordagem de AM e apresentar as suas principais técnicas.

A pesquisa tem cunho qualitativo e quantitativo que, visa a utilizacdo de métodos
dedutivos e dialéticos na busca por uma melhor explanacdo do conjunto de teses formuladas
pela literatura especializada em tecnologia e comunicagdo, relacionada a dispositivos moveis.
Para isso, foram utilizados material bibliografico e periddicos voltados a area, tendo sido os
dados confrontados por meio de pesquisas.

Palavras-Chave: Aprendizagem de maquina. Gerenciamento de baterias. Dispositivos
moveis.



ABSTRACT

As smartphones have been fundamentally included in people’s lives, the high
consumption of mobile devices’ batteries has created a backdrop of huge expectations for
manufacturers as they must establish a market that, quality products, including their batteries
and their optimization. In this context, we also imagine the impact that the constant
consumption of these batteries can cause in the environment; thus, we tried to show methods,
through the bibliographic study, able to reach a better management of the energy provided by
these batteries to the Mobile devices, using artificial intelligence, more specifically the study
of machine learning and its perspectives. As well as, consequently, na experimental
arrangement was made through the data collected in the research and in the experimente itself,
in order to solve the aforementioned problem.

Thus, the general objective of the research is to presente methods based on machine
learning (AM), with the purpose of constructing a literature review and na experimental
arrangement aimed at applying the knowledge obtained in the management of the energy
consumption of mobile devices. As well as the specific objectives: show the functioning of
the AM approach and presente its main techniques.

The research is qulitative and quantitative, which aims to use deductive and dialectical
methods in the search for a better explanation of the set of theses formulated by literature
specialized in technology and comunication, related to mobile devices. For this, we used
bibliographical material and periodicals focused on the area, and the data were confronted
through research.

Keywords: Machine learning. Battery management. Mobile devices.
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1 INTRODUCAO

O aumento do consumo das baterias dos dispositivos moveis vem influenciando
diretamente a fabrica¢do destes, pois a cada dia, as necessidades dos consumidores desses
produtos crescem e, com isso, torna-se um mercado cada vez mais exigente. Na medida que
os smartphones tém sido incluidos de forma fundamental na vida das pessoas, suas
aplicabilidades aumentam e, consequentemente, o gasto de energia para manté-los em
funcionamento também aumenta.

Dentre as aplicabilidades dos smartphones, pode-se destacar a capacidade de
armazenar grande numero de informagdes. Tem-se observado que as tecnologias de
informacdo sdo cada vez mais utilizadas, no intuito de tornar o acervo de informagdes
crescente e o conhecimento mais acessivel.

De acordo com essa constante evolugdo tecnologica, vérios desenvolvedores de
aplicativos voltados ao gerenciamento de energia t€ém criado inimeros aplicativos destinados
a otimizar a vida util das baterias. Os métodos utilizados sdo os mais diversos, dentre eles
podemos destacar o monitoramento da bateria e do trafego de dados, os sistemas de bloqueio
e desinstalagdo de aplicativos e o processo de finalizacdo de tarefas, eliminando os dados
desnecessarios (DAQUINO, 2014).

As técnicas de AM tém sido amplamente utilizadas no processo de desenvolvimento
de métodos computacionais para a construcao de sistemas capazes de obter conhecimento de
forma automatica, por meio da utilizagdo de algoritmos escolhidos de forma especifica. Esse
conhecimento pode ser utilizado nas mais diversas areas do conhecimento, desde a telefonia e
dispositivos moveis até na bioinformatica (PISTORI E SOUZA, 2010).

Em torno do estudo sobre a aprendizagem de maquina encontram-se subtipos a serem
melhores exemplificados ao longo deste trabalho de pesquisa, no entanto, € relevante destacar
que a €énfase a ser dada estd voltada ao AM supervisionado, pois este tipo apresenta melhores

condigdes para a obtencao dos resultados esperados na pesquisa.
1.1 MOTIVACAO E CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

A presente pesquisa tem especial relevancia para a area das aplicagcdes moveis, pois a
partir do momento que sdo descobertos novos métodos de otimizacdo do consumo das

baterias, sera reduzido o descarte dessas, consequentemente, havera um menor impacto para o
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meio ambiente. Além disso, em termos econdomicos, as empresas que realizam o comércio dos
dispositivos moveis trardo um melhor servigo para a populacao, por meio de dispositivos com
maior autonomia.

Essa crescente demanda por dispositivos moéveis ¢ detectada por meio de pesquisas
estatisticas da ANATEL. Uma dessas pesquisas realizada em 2017, mostra que a telefonia
movel registrou 241.062.955 linhas em operagdo em setembro de 2017 (ANATEL, 2017).

A Figura 1.1 mostra a evolucdo dos dispositivos moveis celulares em operagdo no
Brasil. Pode-se observar, o crescimento vertiginoso até 2014 e uma redugdo do ntimero de
usudrios entre dezembro de 2004 a setembro de 2017, possivelmente devido a mudanga de
habitos do usuario, que passou a usar aplicativos para comunicacdo de dados e voz como
WhatsApp reduzindo o nimero de operadoras por aparelho movel. Entretanto, esse nimero ¢é

maior que o numero de habitantes do pais.

Figura 1.1: Evolugdo de acessos da telefonia movel.
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Fonte: ANATEL, 2017.

Em relacdo a comparagdo entre o uso de tablets, desktops e notebooks, “O Brasil
vendeu mais fablets do que notebooks e computadores de mesa pela primeira vez no ano de 2013
[..]” (GOMES, 2014). Sendo assim, ¢ notoria a necessidade da descoberta de métodos que
possibilitem uma melhor utilizagdo dos dispositivos moveis, dentro das possibilidades fornecidas

pelas baterias.
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Um sistema de AM poderd vir a se destacar como uma solucdo para o problema de
otimizagao de baterias, a partir do momento que, por ser um programa que toma decisdes baseadas

em experiéncias acumuladas, induzird solu¢des mais efetivas e praticas (BARANAUSKAS, S/D).

1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral da pesquisa ¢ apresentar métodos baseados na aprendizagem de
maquina, com o intuito de construir uma revisdo bibliografica e arranjo experimental voltados
a aplicagdo dos conhecimentos obtidos no gerenciamento do consumo de energia dos

dispositivos moveis.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Como objetivo especificos sdo tratados os seguintes topicos:
= Mostrar o funcionamento da abordagem de AM;
» Apresentar as principais técnicas de AM;
= FElaborar um arranjo experimental utilizando uma das técnicas de AM,
conforme os métodos estudados no presente trabalho.

No Capitulo 2 dessa monografia, busca-se fazer uma abordagem da evolucdao dos
dispositivos méveis e de suas baterias em um contexto geral, de forma que, a partir dessa
abrangéncia, serdo demonstradas as formas de utilizacdo dessas baterias nos aparelhos, como
as aplicabilidades desses aparelhos influenciam no consumo de energia e as principais formas
de otimizacao.

No Capitulo 3, ¢ abordada a aprendizagem de maquina como uma inovagdo em
inteligéncia artificial e como o uso dos algoritmos em arvore de decisdo pode vir a solucionar
os problemas de gerenciamento de energia.

E apresentado no Capitulo 4 a metodologia utilizada na presente pesquisa, baseada na
revisdo da literatura, no intuito de mostrar os resultados obtidos.

Os resultados e a conclusdo da pesquisa sdo mostrados nos capitulos 5 e 6,

respectivamente.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1 ABORDAGEM ACERCA DE DISPOSITIVOS MOVEIS

Desde que o homem passou a utilizar os dispositivos moveis como forma de facilitar
as suas atividades diarias e té-los como uma ferramenta fundamental em sua vida, esses tém
se modernizado cada dia mais no intuito de promover um maior atendimento das necessidades
buscadas pelo consumidor.

Dessa forma, faz-se necessario mostrar a evolucdao historica desses dispositivos
moveis, como forma de atentar para as mudancas que estes trouxeram para 0 nosso meio.
Observe-se uma sucinta linha do tempo que constam os principais marcos do avango

tecnoldgico dos celulares, que sdo os precursores dessa tecnologia (JORDAO, 2009):

1947 — Comegaram as primeiras ideias acerca da telefonia movel,

1973 — Efetuada a primeira chamada de um telefone movel para um telefone fixo, a
empresa que demonstrou o funcionamento do aparelho foi a Motorola, o nome do
aparelho era DynaTAC;

1983 — Foi liberado o primeiro aparelho para o comércio, DynaTAC 8000x
Motorola, pesando cerca 1kg com 30 cm de altura;

Década de 90 — Os fabricantes estavam prontos para langar novos aparelhos, seriam
a segunda geracdo de aparelhos com novos padrdoes de comunicagdo, essa geragao
trouxe a tecnologia do SMS (mensagem de texto);

1993 — Foi enviada a primeira mensagem de texto;

1994 — Surgimento do primeiro Smartphone com caracteristicas do primeiro
conceito de combinagdo de telefonia com computagéo;

Década de 2000 — Surgiram os primeiros celulares com vérias cores em suas
aplicag0es, substituindo os aparelhos monocraticos; Possibilidade de visualizagdo de
imagens coloridas, recursos das mensagens multimidias, inclusio das cameras
digitais e finalmente a disponibilidade da internet de modo primitivo (JORDAO,
2009).

No que diz respeito ao processo evolutivo da rede de telefonia movel, a partir da
propagacao de ondas ¢ que foi possivel transmitir mensagens a longa distancia, sendo assim, o
telefone fixo analogico que faz parte da primeira geragdo, deu seu lugar as novas técnicas
denominadas de Segunda Geracao (2G), Geracao Dois e Meio (2,5G), Terceira Geragdo (3G)
e Quarta Geragdo (4G) (MENDES, 2014).

A primeira geracao analogica surgiu na década de 80, essa geracdo teria sido criada
em 1983 na Australia, e em seguida, no norte e sul da China. E de se registrar que as
principais caracteristicas dessa geracdo eram: capacidade limitada e comunicacdo fraca

(MENDES, 2014). A seguir, a Tabela 1, que mostra as principais caracteristicas:
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Tabela 1: Caracteristicas do Sistema 1G.

Estacao Base Txbanda 869 — 894 MHz
Banda MUTXx 824 — 549MHz
Canal Bandwidth 30 Khz
Numero dos canais de voz 790

Numero de canais de controle 42

Poténcia maxima M U 3W

Raio de tamanho celular 2-20km
Canais de voz de modulalao FM

Canais de controle de modulagao FSK

Fonte: MENDES apud DEBNATH, 2014.

De conseguinte, foi criada a 2G de telefonia movel, mais conhecida como “sinal
digital”, ela veio para melhorar o sinal e aumentar a quantidade de usuarios com uma melhor
qualidade de comunica¢do (MENDES, 2014).

As principais caracteristicas do sistema 2G sao: ¢ uma tecnologia que comprime ¢
codifica a voz, transformando-a em sinal digital, permite a comunicagdo simultanea para que

duas chamadas sejam feitas a0 mesmo tempo. Segue a Tabela 2, a qual mostra tais

caracteristicas:
Tabela 2: Caracteristicas da configuragdo da Segunda Geragéo.
Taxa de transporte de bits 270,8 kbps
Taxa de codificacdo de voz 13 kbps
Canal de largura de banda 200 KHZ
Usuarios por canal 8
Poténcia maxima mavel 20W

Fonte: MENDES apud DEBNATH, 2014.

A geragdo 2,5G ¢ baseada nos sistemas GSM e CDMA os quais permitem o
fornecimento de dados por pacote. No entanto, esse servigo de fornecimento de dados evoluiu
ao ponto de gerar novos sistemas como General Packet Radio Service (GPRS) que trouxe um
alivio no processamento dos dispositivos, assim como o Enhanced Date rates for GSM
Evolution (EDGE), responsavel pela triplicacdo da capacidade de trafego do GPRS (LEAL,
2015).
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A medida que o mercado exigiu cada vez mais da rede de telefonia movel, houve um
avango na tecnologia digital que permitiu ndo s6 a chamada de voz, mas também a
comunicagdo de dados através de imagens, dudio e video. Esse ¢ o marco da chegada da 3G,
sistema este que foi implantado pela primeira vez em 2001 no Japao, no mesmo ano na Coréia
do Sul, em 2003 nos Estados Unidos e lancado na India em 2008. Em 2010, quase todos os
paises ja possuiam a cobertura (MENDES, 2014).

Dentre as principais caracteristicas da 3G podem ser citadas: multimidia avancada,
usabilidade em todos os dispositivos, banda larga e alta velocidade comparada a 2G.

Por fim, ainda se tratando do avanco da rede de telefonia mdvel é notorio destacar a
importancia da chegada da 4G, a qual traz uma estrutura composta por um conjunto de redes
que usa o IP, fazendo com que varios usuarios acessem a rede de internet, obtendo varios
tipos de servigos como: dados, fotos e videos em qualquer lugar, e ainda fazer uma ligagao
com alta qualidade. Tal processo ¢ feito por um transmissor (Multiplexagdo por Divisdo de
Frequéncia Ortogonal) que aceita os dados a partir de uma rede IP, convertendo e codificando
antes de fazer a modulacdo.

Abaixo serao elencadas algumas inovagdes trazidas pelo sistema 4G:

01. Evolugdo do Projeto de Parceria da Terceira Geragdo (3GPP) para um
aproveitamento mais eficiente das bandas acima de 5 MHz.

02. Uso de técnicas de Multiplas Entradas e Multiplas Saidas (MIMO), para
tecnologia baseada em Acesso Miltiplo por Divisdo de Codigo (CDMA).

03.Uso da técnica de Multiplexagdo Por Divisdo de Frequéncia Ortogonal
(OFDMA) no downlink e Divisdo de Frequéncia de Acesso Multiplo por
Portadora Unica (SC-FDMA) no uplink, para reduzir a Taxa Média de Pico de
Pacote (PARP) por ser ineficientes pela perda de alto ganho, com isso reduz a
complexidade do dispositivo mével.

04. Laténcia abaixo de Sms com 5 MHz ou largura de banda maior. Com essa
alocagdo de banda abaixo de 5 MHz, a laténcia abaixo de 10ms pode ser
viabilizada.

05. Suporta somente Comutagdo por Pacote (PS). Ou seja o servigo de voz para
usudrio € fornecido através de VoIP ou utilizando tecnologias legadas. A largura
de banda escalavel é até 20 MHz, com bandas menores cobrindo 1,25 MHz, 2,5
MHz, 5 MHz, 10 MHz e 15 MHz. Considerando também a banda 1,6 MHz para
casos especificos.

06. A taxa maxima de dados no downlink de até 100 Mbits e uplink de até 50
Mbits/s com largura de banda de 20 MHz. (MENDES, 2014).

Ainda que a tecnologia 3G esteja sendo aperfeicoada em alguns paises e muitos ndo
tenham alcangado o melhor padrao de qualidade, atualmente, fala-se em tecnologia de Quinta
Geracdo (5G), a qual trabalha com interconexdo ilimitada da rede sem fio através da
convergéncia ¢ cooperagdo entre as tecnologias proporcionando uma variedade de servigos

com uma alta taxa de transmissao (MENDES, 2014).
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A tecnologia 5G foi iniciada como uma mistura de niveis de redes de diferentes
tamanhos, com a capacidade de transmitir uma conexdo inteligente e heterogénea a qual
poderia ser acessada por um grande nimero de dispositivos sem fio. O avango desse ideal
juntamente com o crescimento da tecnologia de comunicagao fisica avancada e multiplexagdo
espacial de alta ordem de saida e entrada multipla (MIMO) vieram a ser considerados
proporcionadores de uma maior capacidade de acesso simultaneco (MENDES, 2014).

Acrescenta-se que a tecnologia 5G também veio como forma de ampliar a capacidade
de acessar todos os aplicativos a partir de qualquer plataforma, em qualquer lugar e em
qualquer horério, por intermédio de um ambiente integrado. Sdo atividades como aviso
inteligente por mensagem para o celular, a forma de abrir um carro, ou uma conta Unica para
todos os servigos de comunicacdo independente da aplicagdo ou rede operadora (MENDES,
2014).

Em continuidade, também ¢ relevante mostrar a evolugdo histérica das baterias de
modo geral, estas que funcionam, atualmente, como fonte de alimentagdo para o

funcionamento dos dispositivos moveis. Segue-se a explanagdo feita por Tasso Tirapani,

(PINTO, apud VEJA, 2012):
1800 — criagdo da primeira bateria por Alessandro Volta (nome da bateria: Pilha
Voltaica);

1836 — criagdo da primeira composta por uma folha de zinco imerso em uma vasilha
de barro poroso com uma solugdo de sulfato de zinco, por John FredericDaniell
(nome da bateria: Pilha de Daniell);

1844 — Willian Robert Grove criou a Pilha de Grove, composta por uma placa de
zinco, imersa em acido sulfirico e uma placa de platina imersa em acido nitrico,
separados por uma bateria porosa (possuia quase o dobro da tensdo da Pilha de
Daniell);

1859 — Gaston Planté criou a Pilha de Chumbo, constituida por uma placa de 6xido
de chumbo e outra de chumbo metalico, imersa em acido sulfirico (a reagdo quimica
dentro da bateria podia ser revertida);

1860 — Callaud realizou uma melhoria na pilha de Daniell, denominando-a Célula de
Gravidade, a qual posteriormente foi utilizada pela rede de telégrafos;

1866 — Carl Gassner criou a Pilha de Zinco-Carbono, misturando o cloreto de
amOnia com gesso para criar uma pasta junto com o cloreto de zinco (a pilha poderia
ser utilizada em qualquer posi¢ao);

1899 — Waldemar Jungner criou a Bateria de Niquel-Cadmio a qual consiste em
duas placas, uma positiva e uma negativa, que se encontram em uUm mesmo
recipiente, a placa positiva e coberta de hidroxido de niquel e a negativa com cadmio
metalico. As placas sdo envoltas por uma solugdo de hidroxido de potassio;

1970 — Manley Stanley criou a Bateria de Lition-fon que ¢
utilizada atualmente em notebooks e na maioria dos smartphones, é
composta por duas placas, uma positiva e uma negativa, a positiva consiste
de oxidos de cobalto e litio sobre uma ldémina de aluminio e a negativa por
carbeto de litio sobre uma ldmina de cobre, separados por uma lamina de
material pldstico poroso encharcado com uma solugdo organica de sais de
litio, enrolados em uma forma cilindrica e prismatica;

1977 — a COMSAT criou a Pilha de Hidrogénio a qual ¢ utilizada pelo
telescopio Hubble e possui uma placa de niquel conectada a célula de
hidrogénio pressurizada, separados por uma membrana de zirconio;
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1979 — Michel Armand criou a Bateria de Litio-Polimero que possui o
separador plastico e o eletrolito substituidos por uma folha de polimero
condutor e de ions de litio;

1989 — Daimler AG criou a Bateria de Niquel-Hidreto Metalico, similar a de
niquel-cadmio, a ndo ser pela liga metalica que absorve hidrogénio em vez
de cadmio;

Atualmente — as baterias mais utilizadas em dispositivos moveis sdo a
Bateria de Litio-fon, Bateria de Niquel-Cadmio e Bateria de Niquel-Hidreto
Metalico. (PINTO, apud VEJA, 2012)

A partir dessa contextualizagdo, pode-se comegar a compreender como a
aplicabilidade dos dispositivos moveis tem aumentado ¢ consequentemente a necessidade por

baterias que suportem as condi¢des a serem fornecidas por estas novas tecnologias.
2.2 DISPOSITIVOS MOVEIS E VIDA UTIL DE SUAS BATERIAS

A grande maioria dos dispositivos moéveis utiliza as baterias de fon-Litio. O
componente dessas baterias, o Litio puro ¢ t3o reativo que pode incendiar-se se exposto ao ar,
nesse caso, a maioria das baterias usam uma op¢ao chamada de 6xido de litio e cobalto. Se
esta bateria for carregada, o 6xido de litio e cobalto capturam e armazena os elétrons, os quais
sdo liberados durante a utilizacdo da bateria (BAGULEY, 2013).

A quantidade de energia a ser armazenada em um menor espaco, nesses dispositivos, ¢
medida pela densidade de energia, em Watts-Hora. Segundo Baguley, uma bateria de Li-ion
pode variar entre 150 a 250 Watts-Hora por Kg, enquanto a bateria de Niquel Metal Hidreto a
densidade é de 100 Watts-Hora. Dessa forma, percebe-se que a bateria de Li-ion ¢ menor e
mais leve que outros tipos, consequentemente, mais apropriadas para os aparelhos, gerando
uma melhor autonomia (BAGULEY, 2013).

Ainda em relagdo as baterias, podemos verificar a sua capacidade a partir da medigdo
em Miliamperes-Hora, indicando o quanto de energia ¢ fornecida ao longo do tempo. O autor
supracitado exemplificou essa medigdo da seguinte maneira: “Se uma bateria tem capacidade
de 1000mAh, significa que pode fornecer uma corrente de 1000 miliamperes por uma hora.
Se seu aparelho precisa s6 de 500 miliamperes, entdo a bateria deve durar duas horas”
(BAGULEY, 2013).

Nao obstante, para medir a autonomia de um aparelho esse método ¢ muito simplorio,
pois a quantidade de energia a ser utilizada vai variar de acordo com o uso do dispositivo.

Sabe-se que os dispositivos moéveis utilizam uma grande variedade de aplicabilidades, dentre
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elas, o Sistema de posicionamento global (Global Positioning System — GPS), Wireless
Fidelity (WiFi), 3G, chamadas telefonicas, os aplicativos em geral e seu processamento.

Nesse sentido, NarseoVallina Rodriguez, et. al., realizaram um estudo experimental
para identificar, em dados estatisticos, quais os principais fatores que afetam a vida util de
uma bateria para dispositivos moveis. O consumo de energia foi mensurado a partir dos
valores coletados em avaliagdes de 18 dispositivos celulares que possuem Sistema
operacional Android por um periodo de duas semanas. Dentre os resultados encontrados na
pesquisa em questdo, descobriu-se que a avaliacdo na demanda de energia pode ser dividida
em dois grupos, o primeiro grupo foca no impacto da rede sem fio na vida da bateria e o
segundo grupo nas técnicas das redes 3G (VALLINA-RODRIGUEZ, 2010).

2.2.1 APLICATIVOS RESPONSAVEIS POR MAIOR CONSUMO DE ENERGIA NOS
DISPOSITIVOS MOVEIS

Existem aplicativos que sdo responsaveis por um alto grau de consumo de energia em
dispositivos moveis. Segundo Stephan Serowy, alguns aplicativos sdo responsaveis por um
maior consumo em detrimento de outros, ele afirma que estes aplicativos acabam por deixar
os dispositivos mais lentos, provocando menor autonomia e consequentemente um menor
potencial de consumo. A lista de aplicativos responsaveis pelo maior indice de consumo de

baterias, de acordo com a pesquisa de Serowy, ¢ mostrada na Tabela 3 (SEROWY, 2015).

Tabela 3: Relacéo de aplicativos que sobrecarregam o consumo de energia das baterias em dispositivos moveis
(de forma automatica e manual).

SOBRECARREGAM O SISTEMA SOBRECARREGAM O SISTEMA
(AUTOMATICO) (MANUAL)

Facebook Spotify Music

BBM AmazonKindle

8 Ball Pool Line Messenger

Instagram Samsung WatchON

Facebook Messenger Snapchat

WeChat Netflix

Fonte: SEROWY, 2015.

Segundo Daniel Veiga, o fato de permanecer conectado a esses aplicativos pode sim

ser um grande influenciador para o consumo das baterias, j4 que o grande numero de
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notifica¢des recebidas ao longo do dia e execugdo de atividades acabam consumindo bastante.
Sendo que, ele afirma que outras aplicabilidades operacionais destes dispositivos também sao
13 . ” r . . . ,

suspeitas” em se tratando do indice de consumo de energia. Como suspeito ntimero um, ele
indica o display do dispositivo, j4 que as telas tém grande responsabilidade no gasto de
energia, por conta do brilho e de sua constante atividade; de forma a complementar a sua
argumentagdo, Veiga traz como segundo “suspeito” a radiofrequéncia, exemplificando que o
alto consumo estaria relacionado a atividade que o dispositivo exerce na busca do melhor

sinal ou frequéncia (VEIGA, 2013). Veja o trecho da pesquisa em questao:

Telefonia, Rede de dados, WiFi, NFC, Bluetooth. Nossos smarfphones sdo
transceptores incriveis que, embora sejam dotados de muitas utilidades, nem
sempre sdo necessarios. Para controla-los, a maioria dos fabricantes ja inclui
no aparelho widgets com botdes para ligar e desligar estes recursos,
geralmente na barra de notificagdes. Ndo é milagroso, mas pode ajudar a
ganhar tempo extra de bateria (VEIGA, 2013).

O autor supracitado também traz o processamento de aplicativos como o terceiro
“suspeito” pelo alto indice de consumo de energia nos dispositivos, afirmando que o
processamento a ser utilizado mantém os aplicativos em funcionamento, pois segundo ele, o
recurso denominado wakelocks ¢ o responsavel por manter esse processamento mesmo apos a
tela ser desligada. Este recurso impede que o processador entre em sono profundo
(deepsleep), dessa forma, ainda segundo Veiga, mesmo que os wakelocks ndo possam
demorar muito em funcionamento, apenas o tempo de realizar as tarefas executadas, alguns
aplicativos ndo se comportam de forma esperada, executando suas fungdes de forma

desenfreada, consequentemente, consumindo bastante energia (VEIGA, 2013).
2.2.2 APLICATIVOS MAIS UTILIZADOS PARA A OTIMIZACAO DE BATERIAS

Como visto anteriormente, muitos sdo os aplicativos que geram maior consumo de
energia, no entanto, também existem aplicativos criados no intuito de buscar uma melhor
otimizacdo das baterias e assim aumentar o seu tempo de vida util. Segundo Fernando
Daquino, alguns modelos avangados de smartphones possuem fungdes nativas especiais
bastante eficientes no controle do consumo de energia, mesmo assim, os aplicativos
otimizadores ainda exercem uma importante fungdo neste contexto. Dentre os aplicativos
citados pelo autor em questio podemos destacar: one-TouchbatterySaver; ZDbox;
BatteryDoctor; AndroidBoosterFree (DAQUINO, 2014).
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Todos os aplicativos demonstrados no pardgrafo anterior estdo baseados no método de
monitoramento das baterias e de trafego de dados, no sistema de bloqueio e desinstalagdo de
aplicativos e no processo de finalizacdo de tarefas e eliminacdo de dados desnecessarios.

Por fim, o que pdde-se aferir € que as aplicabilidades em utilizagdo vao gastar mais ou
menos energia dependendo das varidveis que o dispositivo apresentar, por exemplo, o
aparelho pode encontrar-se em stand-by ou desativado. Sendo assim, a aferi¢do do consumo
de energia ndo ¢é tdo simples, ja que ndo podemos mensurar perfeitamente as maiores causas
do consumo de energia; mesmo assim, sabe-se que o problema de otimizagdo de energia
existe e que precisa ser solucionado. Dessa forma, deduz-se que a aplicacdo da aprendizagem
de maquina sera um eficiente método para otimizar o gerenciamento das baterias em termos

de recursos consumidos.

2.2.3 VIDA UTIL DAS BATERIAS: ALGUNS METODOS DE GERENCIAMENTO
DE ENERGIA

Em se tratando de um sistema gerenciador de energia, pode-se afirmar que ele ¢
composto por uma série de componentes, dentre os quais destacam-se: um servico provedor
(SP), um solicitador (SR) e um gerenciador de energia (PM). Enquanto o Servigo provedor
processa solicitagdes, o gerenciador de energia emite comandos para alterar o estado deste
provedor (LUIZ, et. al, 2013).

Alega a pesquisa que na literatura em estudo foram vistos experimentos como do
servigo provedor com dois estados diferentes, ligado e desligado. Em que foi possivel
concluir que no estado desligado foi tido um baixo consumo de energia, enquanto que no
estado ligado, o servi¢o tem um consumo de energia médio. Quando o servigo esta ativamente
sendo solicitado, esse gasto de energia cresce, ficando mais alto (LUIZ, et. al, 2013).

Como ja foi explanado anteriormente, os dispositivos eletronicos atuais possuem alto
consumo de bateria, consequéncia das varias interfaces de rede, como o wifi, Ethernet dados
para redes moveis. Dessa forma, conclui-se que a partir do uso didrio dessas interfaces de
rede, mesmo quando ociosas, consomem bastante energia.

De acordo com a literatura em estudo, existem varios desafios ao estimar a ociosidade
das interfaces de rede, porque possuem caracteristicas, como o trafego da rede, solicitacdes
dos usuarios tendo como exemplo a navegacao no e-mail ou mesmo solicitagcdes de sistemas
operacionais e aplicativos. Segundo a literatura abordada, nos casos das solicitacdes dos

usuarios, como no exemplo da navegagao de e-mail, o usudrio esta consciente que o gasto de
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energia serd maior, no entanto, no que diz respeito solicitacdes de sistemas operacionais e de
aplicativos, existem técnicas a serem abordadas para estimar se a interface de rede estd ociosa
ou ndo (LUIZ, et. al, 2013).

Neste aspecto, a pesquisa em estudo considerou o método de the timeout policy (a
politica de tempo limite), a qual considera que se a duracdo de um dado intervalo inativo for
menor que o tempo limite, entdo o servidor permanecera no estado ligado. Enquanto que, se a
duragdo do intervalo ocioso for maior ou igual ao tempo limite, o gerenciador emitira um
comando para desligar (LUIZ, et. al, 2013).

Em outra pesquisa, verificou-se que uma mdaquina virtual pode ser utilizada como
técnica para reduzir o consumo de energia alternando entre os estados ativo e de baixa
poténcia, em vez de manter no estado ativo. Na literatura foi possivel evidenciar formas de
saber como uma maquina virtual pode fazer uma melhor transi¢do para os estados de baixa
poténcia. No entanto, também foi diagnosticado na pesquisa que essa alternancia pode causar
um atraso no servigo, por exemplo, pessoas que utilizam servicos na nuvem € ao mesmo
tempo recebem uma chamada telefonica. O gerenciador detecta que a Maquina virtual esta
desligada ¢ pode ser comutada para um estado de menor poténcia, causando um atraso no
servico (NGUYEN, et. al., 2015).

Na pesquisa supramencionada, foram deixadas duas importantes contribuicdes para
constru¢cao de uma melhor forma de otimizagao das baterias dos dispositivos. Neste aspecto,
estas foram as contribui¢des avaliadas: 1. Politica de energia instantanea, na qual o algoritmo
foi adaptado para lidar com a desconexdo nao estaciondria; 2. Politica de energia baseada em
previsdo, a qual se baseia em um processo de renovagdo para encontrar dois pontos de
transi¢do entre os estados ativo e inativo (NGUYEN, et. al., 2015).

Ademais, outra pesquisa traz o tema “otimizagdo de politicas dinamicas para o
gerencimento de energia” como forma de mostrar Esquemas dindmicos de gerenciamento de
energia (também chamados de politicas), os quais podem ser usados para controlar os niveis
de consumo de energia dos sistemas eletronicos. Isto seria possivel a partir do
estabelecimento dos componenetes desses sistemas em estados diferentes, cada um deles
caracterizado por um nivel de desempenho e um consumo de energia (PALEOLOGO; S/D).

E de se registrar que nesta ultima pesquisa em foco foi possivel avaliar a validade da
utilizacdo dessas “politicas otimas”, ou seja, dessas politicas de otimizagdo, por meio da
analise de um disco rigido de um computador. Segundo os proprios pesquisadores, a unidade

de disco rigido pode ser operada em cinco estados de energia diferentes, e, em quatro desses
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cinco estados, o dispositivo ndo pode executar leitura ou gravagdao de dados, portanto, sdo
estados inativos ) (PALEOLOGO; S/D).

Ainda de acordo com a pesquisa supramencionada, para que o dispositivo passe de um
estado inativo para ativo também havera gasto de energia. Esse estado inativo seria
semelhante ao estado ocioso, pois, neste ultimo caso, a transi¢do do ocioso para o ativo ¢é
extremamente rapida. Enquanto no inativo o dispositivo estd incapaz de realizar as tarefas
necessarias, no ocioso, o disco estaria “espiando”, s6 esperando o momento de executar
tarefas (PALEOLOGO; S/D).

Nesse sentido, os autores da pesquisa em questdo utilizaram o método matematico da
cadeia de Markov para delimitar a probabilidade de qualquer comportamento futuro do
processo nao ser alterado pelo conhecimento obtido do seu comportamento passado. Assim,
delimitaram dois estados do dispositivo, ativo e inativo, o qual ja foi suficiente para
caracterizar o sistema. A partir disso foi possivel criar os comandos necessarios para que a
maquina aprenda, dos quais destacam-se trés comandos: GOACTIVE (fique ativo); GO-IDLE
(fique ocioso); GO-SLEEP (Va dormir) (PALEOLOGO; S/D).

Portanto, no presente trabalho buscou-se comparar os métodos avaliados nas pesquisas
citadas, levando-se em consideracdo que o gerenciamento de energia baseia-se em um método
voltado a inteligéncia artificial, pois, o aplicativo que venha a ser construido com base na
aprendizagem dos dados necessarios, quanto a atividade ou inatividade do dispositivo, sera

capaz de armazenar as informagdes relevantes para a otimizagao de energia.
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3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A AM pode ser considerada uma subarea da inteligéncia artificial (IA) capaz de
desenvolver técnicas de aprendizagem com o intuito de adquirir conhecimento de forma
automatica. A ferramenta para alcangar a automatizagdo do conhecimento sao os algoritmos,
0s quais sdo responsaveis pela busca dos classificadores, essenciais a técnica de AM. Existem
dois tipos de aprendizagem de maquina: supervisionado e ndo supervisionado, estes serdo

melhores descritos na proxima subsecao.

3.1 TIPOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

O tipo supervisionado ¢ caracterizado por ter a figura de uma espécie de professor
responsavel pela apresentacdo de conjuntos de exemplos que servirdo de molde, extraird a
representacdo do conhecimento a ser obtido a partir dos modelos dados. Ainda de acordo com
os autores, o tipo nao supervisionado difere-se do primeiro pois ndo ha a presenga de um
“professor”, sendo assim, nao existem modelos prontos (LORENA, 2007).

Tomando como base os conceitos supracitados, entende-se que o aprendizado
supervisionado estd baseado em uma espécie de treinamento para que sejam seguidas as
tarefas a serem executadas. Sendo assim sdo feitas previsdes de acordo com os modelos pré-
determinados. Um exemplo pratico desse tipo de previsdo seria a possibilidade de acertar a
partir dos precos atuais do mercado imobilidrio, quanto custariam os iméveis em um
determinado espaco de tempo (VALINNA-RODRIGUEZ, 2010).

Enquanto isso, o ndo supervisionado, por nao possuir modelos prontos, tenta organizar
os dados de maneira a estruturar a execucdo de tarefas sem um treinamento anterior. Dessa
forma, esse tipo acaba por agir de maneira autonoma em relagao a produgdo do conhecimento.

O tipo de aprendizagem supervisionado ¢ costumeiramente mais popular e Util, de
modo que existem varios tipos especificos de aprendizagem supervisionado, inclusive,
grandes empresas como a Microsoft utilizam desse método para encontrar os melhores
padrdes possiveis para executar as atividades em suas aplicagdes (MICROSOFT AZURE,
2016).

A Microsoft Azure, por exemplo, utiliza trés tipos especificos de aprendizagem
supervisionado: classificacdo, regressdo ¢ deteccdo de anomalias. Em termos gerais, a
classificagdo ¢ utilizada quando os dados sdo usados para prever uma categoria, essa
classificacdo pode ser binominal ou de duas classes (MICROSOFT AZURE, 2016).
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Em se tratando da classificagdo binominal, ela ¢ feita quando existem apenas duas
opcoes da classificagdo dos dados, como seria o caso de um aplicativo de dispositivo movel
que trabalhasse com a obtenc¢do de conhecimento acerca do gerenciamento de energia e que
fizesse isto por meio da categorizag@o apenas duas categorias de dados, utilizagdo da rede 3G
e utiliza¢do de aplicativos do celular no consumo das baterias. Enquanto isso, a classificacao
de multiclasse trabalha com mais opgdes de categorizacdo de dados, como por exemplo, um
dispositivo movel em que estejam sendo avaliados a utilizagdo da rede 3G, gastos de energia
com a tela e processamento dos dados e aplicativos utilizados.

No que diz respeito ao aprendizado supervisionado por regressdo, este ¢ utilizado
quando um valor ¢ previsto, como por exemplo na avaliacdo de precos e cotacdes. Por tltimo,
o aprendizado por detecgdo de anomalias identifica os pontos de dados incomuns, sendo
assim, ¢ muito utilizado na detecgdo de fraudes e outras transagdes (MICROSOFT AZURE,
2016).

Em relacdo ao aprendizado ndo supervisionado ¢ utilizado o tipo especifico de
clusterizacdo, pelo qual inexiste classe ou categoria pré-definida e ¢ dado um conjunto de
observacdes com o intuito de estabelecer tais classes (OLIVEIRA, S/D). Apos a definigao das
categorias se faz necessario avaliar o que cada agrupamento de dados formado, para entender
o significado do conhecimento obtido e assim determinar o contexto do problema.

O processo de aprendizagem de maquina € baseado no método de inducdo que permite
a formacao de uma conclusao formada acerca de todos os membros de uma classe através da
analise de poucos membros. A esse processo denomina-se processo de indugdo de um
classificador, ¢ feito a partir de uma amostra de dados e denominado treinamento. O
classificador obtido também pode ser visto como uma funcdo f, a qual recebe um dado x e
fornece uma predigdo y (LORENA, 2007).

Ainda em relagdo aos conceitos relacionados a geracao de um classificador, os autores
supracitados demonstram a representacdo de uma forma simplificada da obtencdo de

classificador por meio da aprendizagem supervisionada. Como pode ser visto na Figura 3.1.
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Figura 3.1 Indug@o de classificador em aprendizado supervisionado.

atributos classe

(% [*n X2 o X [ W classificador

X |*a ¥ o Xom | M2 )
X
dados ¢ : : : : : |:>

Técnica de AM

Fonte: LORENA, 2007.

Dessa forma, a partir de um estudo aprofundado acerca do aprendizado

supervisionado, pode-se perceber que:

Seja fum classificador e F o conjunto de todos os classificadores que um
determinado algoritmo de AM pode gerar. Esse algoritmo, durante o
processo de aprendizado, utiliza um conjunto de treinamento T composto de
n pares (X; y;) para gerar um classificador particularf € F.” (LORENA,
2007).

Em continuidade, seguindo o conceito de aprendizado supervisionado, sabe-se que
este tipo possui a caracteristica de uma espécie de “tutor” que gerard o treinamento explicito
pelos autores em questdo. O objetivo deste treinamento, ainda segundo os autores, (LORENA,
2007) ¢ encontrar um classificador que separe os dados das classes. Sendo assim, foi utilizado
por eles um conjunto de treinamento bindrio de trés diferentes hipoteses, utilizando circulos e

triangulos. Observam-se as fronteiras de decisdo tracadas na pesquisa citada na Figura 3.2:

Figura 3. 2 Conjunto de treinamento bindrio e trés diferentes hipoteses.

F L

o ol ,
a A a

L
o 4 N

o
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" ) N
22 d a A
»

Fonte: LORENA, 2007.
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Na Figura 3.2 ¢ possivel perceber o conjunto de treinamento bindrio de trés diferentes
formas, primeiro ¢ importante explanar que esse treinamento binario é feito a partir da
diferenciacdo de duas classes, as quais, no caso em concreto sao mostradas pelos simbolos
circulo e tridngulo. Nas hipoteses (a) e (b), sdo exemplificadas a separagdes de forma nao
linear, enquanto na hipdtese (c), o treinamento ¢ feito de forma linear. Consequentemente sao
obtidos resultados diferenciados, enquanto o corte ndo linear consegue dividir melhor as

classes, o linear apresenta dificuldade para essa separagao (LORENA, 2007).
3.2 TECNICAS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Neste ponto da pesquisa, serdo apresentadas algumas consideragdes acerca de técnicas
utilizadas para induzir a aprendizagem de maquina, como por exemplo, a escolha de um bom
algoritmo, situacdo esta que acaba por influenciar na extragdo de um bom classificador e,

consequentemente, possibilitando a solu¢do da problematica inicial.
3.2.1 CONSIDERACOES AO SE ESCOLHER UM ALGORITMO

Para a escolha de um bom indutor, ou algoritmo de aprendizado, o qual posteriormente
serd utilizado na extracdo de um bom classificador, é essencial que sejam listados os atributos
necessarios. O fato de se utilizar um indutor de conhecimento, ¢ justamente resultado da
aprendizagem de mdaquina usar da inferéncia como forma de, a partir dos conhecimentos
obtidos, predizer eventos futuros (OLIVEIRA, S/D).

De acordo com Oliveira, o0 método de classificacdo, utilizado pela Aprendizagem de
maquina supervisionado tem como primeiro passo “encontrar um modelo para o atributo-
meta”, ele considera ainda, que tais atributos assumem valores e sdao esses valores ¢ que vao
definir os treinamentos (OLIVEIRA, S/D).

Ainda segundo o autor supracitado, a classificacdo pode ser utilizada no objetivo de
solucionar diversos obstaculos, dentre eles, “classificar tumores entre benignos e malignos ou
classificar transagdes de cartdoes de crédito como legitimas ou fraudulentas”. Sendo que um
bom classificador necessita apresentar algumas caracteristicas para que melhor se adeque ao
caso concreto, como por exemplo, precisdo, velocidade, robustez, escalabilidade (eficiéncia
no banco de dados), interoperabilidade e relevancia na sele¢ao de regras (OLIVEIRA, S/D).

Para que haja a classificacdo se faz necessaria a escolha dos atributos necessarios, os

quais orientardo o algoritmo a partir da definicao de seus valores. Nesse processo de escolha
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de atributos, alguns métodos vém sendo utilizados por pesquisadores, aqueles que se baseiam
em paradigmas dos mais diversos, os quais de acordo com José Augusto Baranauskas,
dividem-se em: paradigma simbolico, paradigma instancebased (memorizagao), paradigma
conexionista, paradigma genético e paradigma estatistico (BARANAUSKAS, S/D).

Os paradigmas trabalham com metodologias diferenciadas, por exemplo, enquanto o
paradigma /nstancebased trabalha com sistemas /azy (preguicosos), utilizando algoritmos
como os NearestNeighbours (vizinhos mais proximos) ou Raciocinio baseado em casos, o
paradigma simbolico trabalha com algoritmos baseados em arvores de decisdo
(BARANAUSKAS, S/D).

Em relagdo ao atributo, esse pode gerar um conjunto de valores, que de acordo com
José¢ Augusto, ¢ definido como o ‘“dominio”, para melhor definir essa questdo, o autor

exemplifica tipos de atributo e dominio. Seguem os exemplos citados pelo autor:

—_—

Atributo SEXO, Conjunto de valores: dom(SEXO) = {Feminino, Masculino};

2. Atributo COR, Conjunto de valores: dom(COR) = {Verde, Vermelho};

3. Atributo TEMPERATURA, Conjunto de valores: dom = {Baixa, média e alta}
(BARANAUSKAS, S/D).

Segundo Baranauskas, o atributo que for melhor avaliado serd considerado especial e
esse serd considerado uma CLASSE, responsavel por descrever o fendmeno de interesse, ou
seja, a meta que se deseja aprender para que no futuro sejam realizadas as predigdes
necessarias (o conjunto de exemplos). Na aprendizagem supervisionada, os conjuntos de
exemplos sdo definidos de acordo com sua classe, dessa forma, o mesmo autor ainda trouxe
um exemplo de um conjunto de exemplos a ser utilizado em uma classificagdo, como pode ser

observado a seguir (BARANAUSKAS, S/D):

Exemplo de um Conjunto de Exemplos para Classificacdo:
a) Dezexemplosn =10
b) Duas classes k = 2. (Sim;Nao)
c) Dois atributos m = 2:
a. Idade ¢ ordenado
b. Tipo de Veiculo ¢ categérico (Esporte, Van, Caminhao)
d) Rotulo da classe indica se a pessoa comprou o produto

e) Atributo dependente (classe) € categorico
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O que ficara evidenciado pela Tabela 4, (BARANAUSKAS, S/D):

Tabela 4: Exemplo de um conjunto para classificagdo.

IDADE VEICULO CLASSE
20 v SIM
30 \% SIM
25 C NAO
30 E SIM
40 E SIM
20 C NAO
30 \Y% SIM
25 \% SIM
40 \% SIM
20 E NAO

Fonte: BARANAUSKAS, S/D.

Em resumo, existem algumas definigdes importantes a serem feitas em relagdo ao
aprendizado de méaquina, como por exemplo, diferenciar os termos atributo, indutor, exemplo
e classe. Para o autor, o indutor ¢ o algoritmo de inducdo que visa extrair um bom
classificador; o exemplo seria um dado ou registro; o atributo descreve uma caracteristica do
exemplo e a classe ¢ um atributo especial. Ele ainda trabalha com outros conceitos, como por
exemplo, o das Bias, as quais sdo espécies de preferéncia de uma hipotese sobre a outra.
(OLIVEIRA, S/D).

As equagoes relativas a medida de desempenho de um classificador, como o de erro e
o de acurécia também sdo relevantes para o autor supracitado, na medida em que elas definem
expressamente os valores a serem alcancados, veja as equagdes 3.1, 3.2 e 3.3 (OLIVEIRA,
S/D):

) 1 se a expressao for verdadeira
Considerando, E = P ! , (3.1)
0, caso contrario,

err h == 7 |ly; #h(x)]| e (3.2)
acc h =1—err(h), (3.3)

Outros conceitos, como o de distribui¢dao de classes e erro majoritario, afirmam que a

distribuicdo de classes ¢ uma forma de definir as classes majoritaria e minoritaria em um
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conjunto de exemplos, veja- se de forma exemplificada, a demonstragdo da definicao trazida
pelo autor supramencionado (OLIVEIRA, S/D).

Distribuicao de classes distr(Cj): Para cada Classe Cj, sua distribuicdo distr(Cj) ¢
calculada como sendo o numero de exemplos em T que possuem classes Cj dividido pelo
numero total de exemplos (n), ou seja, a propor¢ao de exemplos em cada classe, conforme a

Equagao 3.4:

, 1,
distr ¢; =~ Lqllyi = Gll. (3.4)

Exemplo: Conjunto com 100 exemplos: 60 Classe C;, 15 Classe C,, 25 Classe C3, de

acordo com a Equagdo 3.5:

distr €;,C,,C; = 60%,15%,25% . (3.5)

Nesse exemplo, Classe Majoritaria (ou Prevalente) ¢ C;, enquanto a Classe Minoritaria
¢ C,.

O conceito de erro majoritario, o qual seria o limite maximo abaixo do qual o erro do
classificador deve ficar também ¢ mencionado na exemplificacdo de defini¢Oes relacionadas a
Aprendizagem de maquina. Observe-se:

Erro Majoritario maj —err T : Limite maximo abaixo do qual o erro de um

classificador deve ficar, observe a equagao 3.6:

maj—err T =1- . _["distr C; . (3.6)

3.2.2 ARVORE DE DECISAO

De acordo com Oliveira, as arvores de decisdo sdo espécies de fluxograma com a
estrutura de uma arvore, as quais sdo capazes de representar testes em relacdo a atributos. Para
o autor em questdo, cada ramo da arvore representa um resultado do teste. Ainda segundo
Oliveira, a geragdo de uma arvore se baseia em duas fases: 1. Construgdo da arvore, momento
em que seria feito o particionamento dos atributos, € 2. A fase da poda, responsavel pela
identificacdo e remocao dos ramos que refletem ruidos ou interferem nos bons resultados dos
testes (OLIVEIRA, S/D).
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Em continuidade, (OLIVEIRA, S/D) traz um exemplo de arvore de decisdo em se
tratando do EXEMPLO: Condigdes do tempo para jogar ténis. E possivel observar na Tabela

5, 0 passo a passo da construcao dessa arvore.

01. Para construir a Arvore de Decisdo de Jogar Ténis sio tidos em conta exemplos
(dias) passados, conforme Tabela 5 (OLIVEIRA, S/D).

Tabela 5: Exemplo de Treino.

Dia Aspecto Temperatura Umidade Vento Jogar
Ténis
Dl Sol Quente Elevada Fraco Nao
D2 Sol Quente Elevada Forte  Nao
D3 Nuvens Quente Elevada Fraco  Sim
D4 Chuva Ameno Elevada Fraco Sim
D5 Chuva Fresco Normal Fraco  Sim
D6 Chuva Fresco Normal Forte  Nao
D7 Nuvens Fresco Normal Fraco  Sim
D8 Sol Ameno Elevada Fraco Nao
D9 Sol Fresco Normal Fraco  Sim
D10 Chuva Ameno Normal Forte  Sim
DI1 Sol Ameno Normal Forte  Sim
D12 Nuvens Ameno Elevada Forte  Sim
D13 Nuvens Quente Normal Fraco  Sim
D14 Chuva Ameno Elevada Forte  Nao

Fonte: OLIVEIRA, S/D

02. Através destes exemplos é possivel construir a arvore de decisdo da Figura 3.3.

Figura 3.3: Arvore de Decisdo para Jogar Ténis.

ERlE
| I

(oo ] [0 ]

[ Elevada l [ Normal l [ Fraco ] [ Forte

Noo o || smo | | N || sim

Fonte: OLIVEIRA, S/D.
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03. A relagdo entre os elementos da arvore (nos e folhas) e os atributos, valores e

classificagdes pode ser entendida na Figura 3.4.

Figura 3.4: Relagdo entre nos e folhas na arvore de decisdo.

Aspecto
- :
==l - = ——-t ——
Sol | Nuvens || Chua

Umidade <4— (ada n6 interno testa um atributo

——

Elevada Normal | €= Cadaramo corresponde a um valor do
| | atributo (que o no testa)

[ Ndo ] [ Sim ] <4— (ada folha atribui uma classificacao

Fonte: OLIVEIRA, S/D.

04. A classificagdo de um exemplo de acordo com a esta arvore ¢ feita da conforme

Figura 3.5.
Figura 3.5: Classificagdo de um exemplo.
/’ \\

’ ]

7/ -

/
7 1
'\[ Elevada ] /) [ Normal ] [ Fraco ] [ Forte ]
N -
e | | |
I[Nao]‘[Sim] [Nao][Sim]
\\ 7/

S ————
- - - ——
~

- - - - R
Dia ,“Aspecto®, Temp. ,” Umidade“, Vento ,* Jogar Ténis",
D1 . _Sol _’ Quente ‘. Elevada.’ Fraco ‘. Nao _.’

P —_—— -

Fonte: OLIVEIRA, S/D.

05. O atributo “Aspecto” tem o valor “Sol” e a “Umidade” tem o valor “Elevada”. O
exemplo ¢ classificado como “N&do”, ou seja quando esteve sol e umidade
elevada nfo se jogou ténis. Os atributos “Temperatura” e “Vento” ndo sdo

considerados, pois sdo desnecessario para classificar este exemplo;
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06.Com Arvores de Decisdo ¢ possivel representar a conjungdo e disjungdo de
atributos. A arvore de decisdo que representa a classificagdo para os dias em que

0 “Aspecto” ¢ “Sol” e que o “Vento” esta “Fraco” encontra-se na Figura 3.6.

Figura 3.6: Conjuncdo e disjungdo de atributos na arvore de decisdo.

Aspecto = Sol A Vento =

Enca
(] (o]
|

Fonte: OLIVEIRA, S/D.

07. A arvore de decisdo que representa os dias em que o “Aspecto” € “Sol” ou o
“Vento” estd “Fraco” ¢ dada por (OLIVEIRA, S/D) na Figura 3.7.

Figura 3.7: Representacdo da arvore de decisdo para “Aspecto” sendo “Sol” ou

“Chuva”.

Aspecto = Sol v Vento = Fraco

Sol

Fonte: OLIVEIRA, S/D.

3.2.2.1 ALGORITMO

Segundo Simone C. Garcia e Luis O. Alvares, “uma arvore de decisdo tem a funcao de
particionar recursivamente um conjunto de treinamento, até que cada subconjunto obtido
deste particionamento contenha casos de uma unica classe”. Para esses autores, os algoritmos
ID3 ¢ C4.5 foram introduzidos no intuito de induzir os modelos de classificacdo, mais

especificamente as arvores de decisdo (GARCIA; ALVARES, S/D).
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Outros algoritmos, como o exemplo do Support Vector Machines (SVM), o qual ¢
uma abordagem geométrica utilizada para solucionar o problema de classificagdo, também
pode ser utilizado no conjunto de treinamento no intuito de “dividir” os elementos positivos
dos negativos no espago em estudo (OGURI, 2006).

Dentre os algoritmos pesquisados, o que melhor se adaptou na situacdo problema foi o
algoritmo ID3, o qual teria sido um dos primeiros em se tratando da metodologia de
construgdo de arvore de decisdo, ele tem a fungdo de construir a arvore de decisdo, a partir de
um conjunto de exemplos, como ja fora demonstrado anteriormente.

O ID3 tem a responsabilidade de separar um conjunto de treinamento em
subconjuntos, dessa forma, serdo obtidos exemplos de uma tUnica classe. Essa divisdo seria
efetuada por meio da escolha do atributo, o qual ¢ selecionado mediante uma probabilidade
estatistica, denominada ganho, responsavel pela medida do valor do atributo (GARCIA; et.
al., S/D).

ApOs a construcdo da arvore, seriam analisadas as generalizacdes dos dados que
possam ter ocorrido e como essa generalizagdo se comportaria em casos futuros, dessa forma,
se estimam os erros e acertos ocorridos.

Para que seja feita a escolha do melhor atributo, seriam realizados célculos estatisticos,
entropia e ganho, os quais, por fim, definem o valor de cada atributo trazido no exemplo.
Segue a sequéncia deste calculo, ainda de acordo com o exemplo de (OLIVEIRA, S/D), em
relacdo ao jogo de ténis:

01. A entropia de um conjunto pode ser definida como sendo o grau de pureza desse
conjunto. Este conceito emprestado pela Teoria da Informacdo define a medida
de "falta de informacgao", mais precisamente o niimero de bits necessarios, para
representar a informagdo em falta, usando codificagdo maxima.

Dado um conjunto S, com instdncias pertencentes a classe /, com probabilidade
P, pode-se descrever a entropia E conforme a seguinte equagéo 3.7:

ES =— pilog,p; 3.7)
02. No exemplo apenas existem duas classes de classificacdo, ou seja, "Jogar Ténis"

(positivo, +) ou "N&o Jogar Ténis" (negativo, -). Assim sendo, o valor da
entropia varia de acordo com o grafico mostrado na Figura 3.8.
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Figura 3.8: Variagdo da entropia de acordo com a classificacao.

Entropia

Fonte: OLIVEIRA, S/D.

03. Sendo S o conjunto de exemplo de treino; p + a porgdo de exemplos positivos; p.
a por¢do de exemplos negativos, a entropia E sera dada pelo desdobramento da
equacao 3.8:

ES =-p,log,p,—p_-log,p_; (3.8)

04. O ganho (gain) define a redugdo na entropia E. G(S,A) significa a reducio
esperada na entropia de S, ordenando pelo atributo A. O ganho ¢ dado pela
equacgdo 3.9:

Sy
GSA=ES — ycvaluesa T'E Sy (3.9

05. Para o primeiro passo sdo analisados todos os atributos, comegando pela
“Umidade”, por exemplo, o demonstrado na Tabela 6 (OLIVEIRA, S/D).

Tabela 6: Exemplo de Treino. Fonte:(OLIVEIRA, S/D)

Dia Aspecto Temperatura ~ Umidade Vento Jogar

Ténis
Dl Sol Quente Elevada Fraco Nao
D2 Sol Quente Elevada Forte Nao
D3 Nuvens Quente Elevada Fraco Sim
D4 Chuva Ameno Elevada Fraco Sim
D5 Chuva Fresco Normal Fraco Sim
D6 Chuva Fresco Normal Forte Nao
D7 Nuvens Fresco Normal Fraco Sim
D8 Sol Ameno Elevada Fraco Nao
D9 Sol Fresco Normal Fraco Sim

D10 Chuva Ameno Normal Forte Sim
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DI11 Sol Ameno Normal Forte Sim
Dia Aspecto Temperatura ~ Umidade Vento Jogar Ténis
DI12 Nuvens Ameno Elevada Forte Sim
D13 Nuvens Quente Normal Fraco Sim
D14 Chuva Ameno Elevada Forte Nao

Conforme a Tabela 6 serfo analisados todos os atributos, comecando pela
“umidade”:

Se “S” € o conjunto de exemplo de treino, temos 9 (nove) possibilidades positivas
para a ocorréncia do jogo de ténis e 5 (cinco) negativas, conforme as equagdes3.10,
3.11, 3.12, 3.13 ¢ 3.14 e Figura 3.9, entdo:

S= 9+5— (3.10)

5

-9 9 5
E=0,940 = Elogza—ﬁlogza

(3.11)

Figura 3.9: N6 da arvore de decisdo referente ao atributo umidade.

umidade?
( l ~\ ' I ~\
Elevada Normal
[3+’ 4_] [6+9 1_]

Fonte: OLIVEIRA, S/D.

G Sumidade =0.940— (Z)x 0,985 (3.12)
- 1—74 x 0,592 = 0,151 (3.13)
G S,umidade = 0.151 (3.14)

06. Ainda conforme a Tabela 3, calcula-se o ganho para todos os atributos,
verificamos que o tem maior ganho é o Aspecto, conforme equagdes 3.15, 3.16,
3.17 ¢ 3.18 e Figura 3.10.

S= 9+,5— (3.15)

E =0.940 (3.16)



Figura 3.10 :N6 da arvore de decisdo referente ao atributo aspecto.

)
Aspecto
| | 1
Sol Nuvens Chuva
[2+,3-] [4+,0-] [3+,2-]

Fonte: OLIVEIRA, S/D.

E=10971
E=0E=0971

G S,Aspecto =

5
=0.940 — T x 0,971

4 x 0.0
14 '

5
- — x0,0971
14

= 0,247

MAX

dessa forma, o Atributo com maior Ganho € “Aspecto”.

07. No proximo passo o atributo “Aspecto” ja ndo € tido em conta, conforme a

Figura 3.11 e equagdo 3.19:

38

(3.17)

(3.18)
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ASPECTO
[9+,5-]

[D1, D2, D3,...,
D14]

L
[2833 1 NUVENS CHUVA
S (sol) = [4+,0-] [3+,2-]
[D1,D2,D8,D9,D1 S (Nuvens) = S (Chuva) = [D4,
1] [D3,D7, DS, D6, D10,
D12,D13] D14]
7 SIM ?

Figura 3.11: N¢ da arvore de decisdo referente ao atributo aspecto, detalhado
(OLIVEIRA, S/D)

/’

MAX <

(3.19)

Dessa forma, o maior Ganho constatado esta no conjunto Ganho(Ssol, umidade)

08. Quando a entropia da formula obtém-se a seguinte arvore de decisdo, conforme a
Figura 3.12 (OLIVEIRA, S/D):
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Figura 3.12: N6 da arvore de decisdo referente ao atributo aspecto, com resultado
positivo ou negativo para jogo

ASPECTO
[D1,
D2,..,D14]
's I ) s I 3 f—lﬁ
soL NUVENS CHUVA
e S — —
UMIDADE S(Nuvens) VENTO
= [D3,D7,
—T1—— | D12,D13]

[ELEVADAJ [ NORMAL FRACO FORTE

SIM NAO NAO
Ssol,elevad ssol, Schuva, Schuva,fort
normal = fraca = [D6, e=

a=
[D1,D2,D8] D14]

[D9,D11] [D4,D5,D10]

Fonte: OLIVEIRA, S/D.

Por fim, ¢ possivel perceber, que a partir da constru¢do da arvore de decisao por meio
do algoritmo ID3, sera gerado o conhecimento necessario para o programa a ser desenvolvido.
Sendo assim, a problematica do gerenciamento de energia dos dispositivos moveis pode ser
solucionada por meio de um algoritmo ID3 que permita a construcdo de uma arvore de
decisdo, gerando-se, consequentemente, o conhecimento necessdrio para a realizacdo das

tarefas de gerenciamento, por meio dos atributos definidores.

3.2.2.2 WEKA

O WEKA pode ser considerado como um pacote de software o qual comegou a ser
desenvolvido em 1993, utilizando a linguagem JAVA, na universidade de Waikato, Nova
Zelandia. Atualmente esta ferramenta encontra-se licenciada pela General Public License
(GNU), dessa forma, ¢ possivel estudar e manipular o possivel codigo fonte (WEKA, S/D).

O principal objetivo dessa plataforma ¢ agregar algoritmos de diferentes abordagens

na subarea da aprendizagem de madaquina, portanto, permitir que um computador possa
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aprender, no sentido de obter novo conhecimento, os quais permitam a indugao dedutiva da
maquina.

Sendo assim, a partir do que foi explanado, nos proéximos capitulos, serdo destacados a
metodologia de pesquisa, bem como as consideragdes finais acerca do objeto de estudo em

analise.
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4 METODOLOGIA

Trata-se de uma pesquisa qualitativa e quantitativa que visa a utilizagdo de métodos
dedutivos e dialéticos na busca por uma melhor explanacdo do conjunto de teses formuladas
pela literatura especializada em tecnologia e comunicagdo, relacionada a dispositivos moveis.
Foram utilizados material bibliografico e periddicos voltados a area, tendo sido os dados
colhidos na pesquisa confrontados com um arranjo experimental.

Este estudo estd baseado na andlise de experimentos realizados por pesquisadores e
especialistas na area de inteligéncia artificial. Os experimentos obtidos figuram-se na
utilizacdo das técnicas de aprendizagem de maquina no intuito de gerar um conhecimento
automatico para dispositivos moveis em relacdo ao padrao de consumo de energia de suas
baterias, para que dessa forma, seja possivel otimizar o consumo.

A pesquisa foi iniciada pela avaliacdo de quais as principais variaveis que afetam a
vida util das baterias. A partir dos resultados, foram estabelecidas as hipoteses do alto
consumo de energia. Sendo assim, foi possivel determinar o conjunto de atributos a serem
considerados para a constru¢do da arvore de decisdo, a qual ¢ um método assimilado pela
inteligéncia artificial, bem como, do algoritmo a ser utilizado para constru¢dao da arvore de
decisdo.

As bases de pesquisa do presente trabalho estdo baseadas em dados de pesquisas de
ambito académico, como trabalhos de conclusdo de curso e teses de mestrado ¢ doutorado;
assim como foi avaliado o estudo especifico de aulas baseadas em Inteligéncia artificial, ¢ o
caso do estudo do professor Stanley R. M. Oliveira, o qual ¢ graduado em Ciéncia da
Computagao pela Universidade Federal de Campina Grande, PB (1990), mestre em Ciéncia
da Computagao pela Universidade Federal de Campina Grande, PB (1995) e PhD em Ciéncia
da Computagao pela Universidade de Alberta, Canada (2005).

Portanto, buscou-se fazer uma revisdo bibliografica a partir do estudo das pesquisas
realizadas pelo Professor supracitado, sendo possivel verificar que o método “Arvore de
decisdo” ¢ capaz de fornecer meios de classificagdo de dados, os quais foram listados em um
conjunto de treinamento capaz de produzir conhecimento, esta foi a motivagdo para a escolha
da arvore de decisdao como método utilizado.

O exemplo trazido pelo professor em questdo foi o jogo de ténis, as variaveis
climaticas para quando ocorre ou nao o jogo, isso ¢ uma classificagdo bindria. Ao transferir

esse método para o estudo do gerenciamento das baterias de dispositivos moveis, € possivel
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alinhar uma série de caracteristicas de consumo de bateria que podem ser utilizadas para gerar
o conhecimento a maquina.

No contexto do experimento, ¢ possivel verificar caracteristicas como: gasto de
energia da tela do celular, gasto com aplicativos, gasto com o processamento de dados, com o
gerenciamento das redes moveis, o que possibilita a maquina aprender os dados necessarios
para gerenciar esse consumo.

Nesse sentido, a partir das pesquisas em periddicos, artigos e literatura em geral,
buscou-se tentar adequar o método da Inteligéncia Artificial em questdo com um arranjo
experimental realizado por meio da verifica¢do da funcionalidade do aplicativo Whattsapp no
sistema operacional Android, através da utilizagdo do algoritmo ID3, o qual é capaz de
identificar a melhor forma de mudar o estado do aplicativo discutido, estado este que pode ser
ativo, inativo ou em stand-by, conforme as pesquisas realizadas. Tal implemento foi feito a
partir da verificacdo de que, atualmente, os aplicativos utilizados nos dispositivos méveis que
fazem uso do Android demoram cerca de trés dias para entrar no modo inativo.

Conforme estabelecido no paragrafo anterior, o algoritmo utilizado no estudo foi o
ID3, o qual ¢ alimentado de acordo com os seguintes parametros: @relation — nome do
relacionamento; (@attribute — nome do atributo e o espagco amostral ao qual podera receber,
(@data — dados que irdo alimentar o ID3. Segue-se a Figura 4.1, a qual demonstra um exemplo

de alimentacao do ID3:

Figura 4.1: Arquivo de alimentagdo do algoritmo ID3.
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i@attribute PotencisRestante { 9.88, 9.87, 9.86, 9.85, 9.84, 9.83, 9.82, 9.81, 9.88, 9.79, 9.78, 9.77, 9.76, 9.75,
2 @attribute HoraAtusl { 09:86, @0:01, 98:82, 08:83, 08:84, 80:85, 00:86, 00:07, 0L:08, 06:09, €0:108, 68:11, 68:12
S @attribute Cosumo { @, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, B, 9, 18, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 2@, 21, 22, 23, 24, 25
£ @attribute Estado { Ative, Desativade, StandBy }
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& A0 R =)

00 00 0000 00O 00 0O 00 0000 WD WD WD W WWWWWWWIWD

(RTINS ]

L P b

SR Y]

fidata

9.
18 9.
.88,
.88,
.88,
.88,
-8B,
.88,
.78,
78,
-62,
<58,
.58,
.38,
.28,
99,
89,
B89,
=99,
29,
.28,
.28,
28,
.28,
.28,

0

88,
88,

80:08, @, Desarilado
#1:88, @, Desativado
@2:@8, @, Desativado
83:80, 0, Desativado
84:8@, 0, Desatjivado
85:0@, @, Desativado
86:88, @, Desativado
06358, @, Ative
88:15, @, Ativo
89:15, @, StandBy

18:18, 1, Ativo

11:15;, 1, StandBy
12:15, 1, StandBy
13:28, 2, Ative

13:38, 2, Ative
14:84, 3, Ative
14:46, 4, Ative
16:14, 5, Ative
16:55, 5, Ativo
18:26, 6, Ativo
17:18, 6, Ativo
17:38, 6, StandBy
18:80, 6, StandBy
18:38, 6, StandBy
19:38, 6, StandBy

Diante do apresentado, com a verificagdo de quais aplicabilidades do celular gastam

mais bateria, tanto de acordo com as pesquisas ja citadas, quanto de acordo com o arranjo

experimental, € possivel estabelecer os atributos necessarios para a construgdo de uma arvore

de decisdo e consequentemente, gerir de melhor forma a mudanca de estado do aplicativo.

De conseguinte, como ja foi demonstrado no Capitulo 3, para a construgdo da arvore

de decisdo sdo necessarios os calculos de Entropia e Ganho, os quais sdo responsaveis,

respectivamente, por definir o grau de pureza do conjunto de treinamento e redug¢do na

entropia. Observe-se as Figura 4.2, 4.3 que esquematizam os célculos supracitados:

279
280

282
283

Figura 4.2: Parte do codigo responsavel pelo célculo da Entropia.

private double calcularEntropia (int[] ocorrencias) {

double totalCcorrencias = @;
int count = @;
for (int i = @; i < ocorrencias.length; i ++) {
if ((double)ocorrencias[i] == @)
count++;
totalOcorrencias += (double) ocorrencias[i];

if (count == ocorrencias.length - 1)
return @;

if (totalOcorrencias == @)
return @;

double entropia = 0;

for (int i = @; 1 ¢ ocorrencias.length; i++) {
if (ocorrencias[i] != @)

entropia += (-1) * (ocorrencias[i]/totalOcorrencias) * (Math.logl8(ocorrencias[i]/totalOcorrencias) / Math.log16(2));

}

return entropia;
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Figura 4.3: Parte do codigo responsavel pelo calculo do Ganho.
JE*

@param atributo
@param exemplos
@param atributosAlvo
@param atributos

# % % R o®o®

@return
¥/
private double calcularGanho (int atributo, Matrix exemplos, Matrix atributosAlvo, LinkedHashSet<Atributo> atributes) {
ArraylList<int[]> valorOcorrencias = gereciadorTabela.getValorOcorrencias(atributo, exemplos, atributosAlvo);
int[] ocorrenciasAlvo = gereciadorTabela.getOcorrenciasAtributoAlvo(atributosAlvo);
double totalOcorrencias = 8;
for (int i = @; i < ocorrenciasAlvo.length; i++) {

totalOcorrencias += ocorrenciasAlvo[i];
}
double[] somaValores = new double[valorOcorrencias.size()];
for (int i = @; i ¢ valorOcorrencias.size(); i++) {

for (int j = @; j ¢ ocorrenciasAlvo.length; j++) {

somaValores[i] += valorOcorrencias.get(i)[j];

}
}
double value = @;
for (int i = @; i ¢ valorOcorrencias.size(); i++) {

value += (-1) * (somaValores[i] / totalOcorrencias) * calcularEntropia(valorOcorrencias.get(i));
}

double ganho = calcularEntropia(ocorrenciasAlvo);

ganho += value;
return ganho;

De forma a ilustrar a construcdo da arvore, as Figura 4.4, 4.5 ¢ 4.6 esquematizam as

partes do codigo que tém essa fungao:

23
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34

61
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64
65
66
67
68
69
70
i b
72

Figura 4.4: Parte do codigo responsavel pela chamada da fun¢do de construcdo da arvore.

{1'

* @param caracteristicas
* @param rotulos

*f

public void treinar(Matrix caracteristicas, Matrix rotulos) throws Exception {

this.algoritmo = new ID3();

this.raiz = this.algoritmo.buildTree(caracteristicas, rotulos);

String nome_arquivo = “arvore_taxa_ganho”;
this.raiz.convertXML(caracteristicas, rotulos, "saida/"+nome_arquivo+™.xml");

Figura 4.5: Parte do codigo responsavel pela chamada da fungdo de execugdo do ID3.
/E*
¥ @param exemplos
¥ @param atributosAlvo
* @return
*yf
public No buildTrke (Matrix exemplos, Matrix atributosAlvo) {
LinkedHashSet<Atributo> atributos = criarTodosAtributos(exemplos);
gereciadorTabela = new GerenciadorTabela(exemplos, atributosAlvo, atributos);
No raiz = runID3(exemplos, atributosAlvo, atributos);
return raiz;
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Figura 4.6: Parte do codigo responsavel pela construgo da arvore.

186 fee

1a7 ’

188 * B exemplos

189 " atributosAlvo

118 . T atributos

111 * @return

112 */

113 public No runID3 (Matrix exemplos, Matrix atributosAlve, LinkedHashSet<Atributo> atributos) {
114 No root = new No(_nodeCounter);

115 _nodeCounter++;

116 if (allExemplosPositivo(atributosAlvo) || atributos.isEmpty()) {

117 double 1 = atributos o.get(e, @);

118 String strl = ibutosAlvo.attrvalue(8, (int) 1);

119 Rotuleo label = new Rotule(strl, 1);

128 root.setRotulo(label);

121 }

122 else {

123 Atributo A = findMelhorAtributo(exemplos, atributesAlvo, atributos);

124 this.melhorAtributo = A;

125 root.setAtributo(A);

126 for (double value : A.getValores()) {

127 Matrix[] examplos_vi = gereciadorTabela.pgetMatrizPodada(A.getPosicaoColunalID(), (int) value, exemplos, atributosAlvo);
128 if (examplos_vi[@].rows() == 8) {

129 No noFolha = new No(_nodeCounter);

138 _nodeCounter++;

131 double mcv = atributesAlve.mostCommonValue(@);

132 Rotulo label = new Rotulo(atributosAlvo.attrValue(®, (int) mcv), (int) mcv);
133 noFolha.setRotulo(label);

134 root.addRamo(value, noFolha);

135 }

136 else {

137 atributos.remove(A);

138 root.addRamo(value, runID3(examplos_vi[@], examplos_vi[1], atributos));
139 atributos.add(A);

140 }

141 }

142 }

143

144 return root;

145 }

Sendo assim, no proximo capitulo, sera esquematizado o exemplo de amostragem
realizado com fins de demonstrar a implementacdo do ID3, por meio da coleta de dados
efetuada em um ciclo completo de descarga do dispositivo movel, de modo a identificar o
atributo que possui o maior ganho de informacdo, por meio da utilizacdo das seguintes
técnicas: treinamento e cruzamento.

De forma a esclarecer o arranjo experimental em discussao, sera feita uma comparagao
didatica dos métodos de treinamento e cruzamento, com o intuito de mostrar qual deles
melhor se enquadra na situacdo problema em pesquisa. Para isso, foram escolhidos os
seguintes atributos: poténcia restante (miliamperes), hora atual, consumo (miliamperes), e, o
estado em que o aplicativo se encontra, através dos quais foram aplicados nas técnicas ja
mencionadas.

Para a realizagdo da quantificagdo dos dados coletados, foi utilizado o grafico Boxplot,
o qual ¢ um diagrama de caixa que serve no intuito de representar a variacdo de dados
observados em uma variavel numérica; o grafico de Barras, para dimensionar a precisdo dos
diferentes métodos do algoritmo ID3 e por ultimo o grafico de curva, para visualizar a

convergéncia de ganho de informagao dos diferentes métodos utilizados no algoritmo ID3.
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De acordo com o que havia sido verificado ao longo da pesquisa, em relacdo as
caracteristicas dos aplicativos, percebeu-se que os atributos com maior representatividade ou
mesmo relevancia foram os seguintes: hora atual, poténcia restante, consumo e estado do
aplicativo.

Como ja foi abordado no Capitulo 2, foram listados alguns aplicativos responsaveis
pela sobrecarga das baterias, o processamento a ser utilizado para manter esses aplicativos em
estado ativo gera um enorme consumo de energia.

Neste aspecto, o Whatsapp é um aplicativo popular, presente em quase todos os
aparelhos moveis, motivo pelo qual foi escolhido para ser analisado no conjunto de

treinamento. Este utilizou dois métodos de avaliagdo: treinamento € o cruzamento.
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5 ARRANJO EXPERIMENTAL

Os dados utilizados foram coletados por meio da avaliagio do comportamento do
Whatsapp no aparelho celular modelo J5, da marca Samsung, com Sistema Operacional
Android 6.0, bateria com capacidade de 2.600 mAh de Li-ion, processador Cortex AS3 1.2
Ghz Quad Core, 1.5 GB RAM. A analise em questdo foi feita em um periodo de um ciclo
completo de descarga, o qual durou cerca de dois dias (48 horas).

O conjunto de treinamento obtido baseou-se na coleta feita a cada uma hora,
baseando-se no modelo de trafego telefonico de Erlang (ALENCAR, 2012), e ao final de cada
utilizagdo do aplicativo. Desse modo, foram obtidas 62 amostras pelas quais foram
submetidas aos dois métodos do algoritmo ID3, treinamento e cruzamento. Essas amostras
alimentaram um arquivo ARFF, como mostra a Figura 4.1, o qual foi submetido aos métodos
listados anteriormente para seu treinamento. O algoritmo foi implementado na linguagem em
JAVA.

Inicialmente, para exibicdo da arvore de decisdo construida pelo algoritmo ID3 foi
necessaria a constru¢do de um arquivo XML, o qual foi criado pelo método convertXML,
ilustrado pela Figura 5.1. O método em questdo percorre a arvore construida pelo ID3

recursivamente e gera o XML com suas conexdes.
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Figura 5.1: Parte do codigo responsavel pela construgdo do arquivo XML.

144 S

145 1

146 * @param exemplos

147 ¥ jiparam atributosAlvo

148 ¥ jparam nomeArquivo

149 * urn

158 * @throws IOException

151 ¥

152 public boolean convertXML(Matrix exemplos, Matrix atributosAlvo, String nomeArguivo) throws IOException {
153 PrintWriter out = new PrintWriter(new File(nomeArquivo));

154 out.println(“<?xml version=\"1.8\" encoding=\"UTF-8\"2>");

155 out.printin(“<graphml xmlns=\"http://graphml.graphdrawing.org/xmlns\">");
156 out.println("<graph edgedefault=\"undirected\">");

157 out.println(”<key id=\"name\" for=\"node\" attr.name=\"name\" attr.type=\"string\"/»");
158 this.convertXML(out, exemplos, atributosAlvo);

159 out.println(“</graph>");

168 out.println("</graphml>");

161 out.close();

162

163 return lout.checkError();

164

165 3

166

167 e

168 ¥

169 am out

178 1 examplos

171 ¥ jiparam atributosAlvo

172 A

173 private void convertXML(PrintWriter out, Matrix examplos, Matrix atributosAlvo) {

174 String mylLabel = "";

175 if (this.ramos.isEmpty()) {

176 mylLabel = this.rotulo.getValueStr();

177

178 else {

179 mylLabel = this.atributo.getNome();

18e }

181

182 out.println(“<node id=\"R"+this.noID+"\"><data key=\"name\">" + myLabel + "</data><{/node>");
183

184 if (!this.ramos.isEmpty()) {

185 for (double key : this.ramos.keySet()) {

186 No childNode = this.ramos.get(key);

187 String edgelabel = "";

188 edgelabel = examplos.attrValue(this.atributo.getPosicaoColunaID(), (int)key);

189 int childNodeID = childNode.getNoID();

190 [fout.print(™ " + this.noID + " -> " + childNodeID);

191 /lout.print(® [label=\" " + edgeLabel + “\"];\n");

192 String id_rotulo 1 = "R"+this.nolD;

123 String id rotulo. 2 = "R"™ + childNodelID;

184 String id_label = "L"+this.noID+""+childNodeID;

195 out.println(“<node id=\"" + id_label + "\"»><data key=\"name\">" + edgelabel + "</data></node>");
196 out.println(“<edge source=\"" + id_rotulo_1 + "\" target=\"" + id_label + "\"></edge>");
197 out.println(“<edge source=\"" + id label 4+ "\" target=\"" + id_rotulo_2 + "\"></edge>");
198 // System.out.println(edgelabel);

129 childNode.convertXML(out, examplos, atributosAlvo);

200 }

201 }

202 }

De forma a dar continuidade, apos a constru¢do do arquivo XML, a fungdo demo ¢
responsavel pela montagem da arvore graficamente. Esta fungdo necessita de um parametro o
qual é o caminho do arquivo XML que, foi gerado pela fungdo convertXML da Figura 5.1.

Nesse sentido, a Figura 5.2 ilustra a fun¢do mencionada:



Figura 5.2: Parte do codigo responsavel pela constru¢do da arvore graficamente.

246 fre

241 o

242 * @param datafile
243 * @param label
244 * @return

245 i

246 public static JPanel demo(String datafile, final String label) {
247 Graph g = null;

248 try {

249 g = new GraphMLReader().readGraph(datafile);

258 } catch ( Exception & ) {

251 e.printStackTrace|(};

252 System.exit(1);

253 }

254 return demo(g, label);

255 }

256

257 f ke

258 b

250 * @param g

268 * @param label

261 * Ereturn

262 ' 4

263 public static JPanel demo(Graph g, final String label) {

264 /! Criar arvore radial

265 final GraficoArvoreDecisao gview = new GraficoArvoreDecisao(g, label);
266 Visualization vis = gview.getVisualization();

267

268 /{ Criar search no painel da arvore

269 SearchQueryBinding sg = new SearchQueryBinding(

278 {Table)vis.getGroup(treeNodes), label,

271 (SearchTupleSet)vis,.getGroup(Visualization.SEARCH_ITEMS));
272 JSearchPanel search = sq.createSearchPanel();

273 search.setShowResultCount(true);

274 search.setBorder(BorderFactory. createEmptyBorder(5,5,4,8));
275 search.setFont(FontLib.getFont("Tahoma", Font.PLAIN, 11));
276 search.setLabelText("Pesquisar”);

277 search.setShowResultCount(false);

278

279 final JFastLabel title = new JFastLabel(”™ s
288 title.setPreferredSize(new Dimension(35@, 28));

281 title.setVerticalAlignment(SwingConstants.BOTTOM);

282 title.setBorder(BorderFactory.createEmptyBorder(3,9,2,8));
283 title.setFont{FontlLib.getFont("Tahoma", Font.PLAIN, 18));
284

285 gview.addControlListener(new ControlAdapter() {

286 public void itemEntered(Visualltem item, MouseEvent e) {
287 if ( item.canGetString(label) )

288 title.setText(item.getString(label));

289

298 public void itemExited(VisualItem item, MouseEvent &) {
291 title.setText(null);

202 }

293 1

294

295 Box box = new Box(BoxLayout.X AXIS);

296 box.add(Box.createHorizontal Strut(1@));

297 box.add(title);

298 box.add(Box.createHorizontalGlue());

299 box.add(search);

3e8 box.add(Box.createHorizontal Strut(3));

391

382 JPanel panel = new JPanel(new BorderlLayout());

383 panel.add(gview, BorderLayout.CENTER);

34 panel.add(box, BorderlLayout.SOUTH);

305

386 Color BACKGROUND = Color.WHITE;

387 Color FOREGROUND = Color.DARK_GRAY;

3es8 UILib.setColor(panel, BACKGROUND, FOREGROUND);

389

310 return panel;

311 }
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Sendo assim, a partir da constru¢do da arvore, foi aferida a precisdo da mesma pela

funcdo de medirPrecisao, a qual € descrita na Figura 5.3:

Figura 5.3: Parte do codigo responséavel pela medicdo da precisdo da arvore.

48 /i

41 x

42 * @param caracteristicas

43 * @param rotulos

44 * @param confusao

45 * 8 urn

46 * gt ws Exception

47 il

48 public double medirPrecisac(Matrix caracteristicas, Matrix rotulos, Matrix confusao) throws Exception
49 {

5@ if(caracteristicas.rows() l= rotulos.rows())

51 throw(new Exception(“Esperava que os recursos e os rdtulos tivessem o mesmo nimero de linhas."));
52 if(rotules.cels() != 1)

53 throw(new Exception(“Desculpe, este método atualmente apenas suporta rétulos unidimensionais."));
54 if(caracteristicas.rows() == 0)

55 throw(new Exception(“Esperava ao menos uma linha."™));

56

57 int rotulo_valores = rotulos.valueCount(@);

58 if(rotule valores == @) // Se o rétulo for continue...

59 {

60 // 0 rotulo é continuo, portanto, mede o erro gquadrado médio da raiz
61 double[] pred = new double[1];

62 double sse = 8.8;

63 for(int i = @8; i < caracteristicas.rows(); i++)

64 {

65 double[] feat = caracteristicas.row(i);

66 double[] targ = rotulos.row(i);

67 pred[®] = @.8; // Certifigue-se de gue a previsdo n3o é prejudicada por uma previsdo anterior
68 prever(feat, pred);

69 double delta = targ[@] - pred[e];

78 sse += (delta * delta);

71 }

72 return Math.sgrt(sse / caracteristicas.rows());

73 }

74 else

75 {

76 // 0 rétulc é nominal, portanto, mida a precisdo preditiva
77 if(confusao != null)

78 {

79 confusao.setSize(rotule valores, rotulo_valores);

80 for(int 1 = @; i < rotulo valores; i++)

81 confusao.setAttrName(i, rotulos.attrValue(®, i));

a2 }

83

84 int correctCount = @;

85 double[] prediction = new doublef1];

B6 for(int 1 = @; 1 ¢ caracteristicas.rows(); i++)

87 {

g8 double[] feat = caracteristicas.row(i);

89 int targ = (int)rotulos.get(i, @);

2] if(targ »= rotulo_valores)

g1 throw new Exception(“Rétulo fora do alcance.”);

92 prever(feat, prediction);

93 int pred = (int)prediction]@];

a4 //System.out.println("TARG: " + targ + " PRED: " + pred);
95 if(confusao != null)

a6 confusao.set(targ, pred, confusao.get(targ, pred) + 1);
97 if(pred == targ)

98 correctCount++;

99
iee return (double) correctCount / caracteristicas.rows();
101 }
102 }

Para finalizar o procedimento experimental, foi realizado a coleta das métricas por

intermédio da classe EscreverArquivo, cuja qual cria um arquivo TXT e o alimenta chamando



52

a funcdo escrever passando como parametro a linha a qual deseja gravar no arquivo, conforme

ilustra a Figura 5.4:

Figura 5.4: Parte do codigo responséavel pela coleta das métricas.

S [**

6 *

7 * @author Andre Marques

g *

g %/

10 public class EscreverArquivo {

11

12 private static EscreverArquivo escreverArguivo;
13

14 /**

15 y

16 i

17 private EscreverArquivo() {

18 }

19

20 [ES

21 *

22 ¥ @return

23 7

24 public static synchronized EscreverArquivo getlInstance() {
25 if (escreverArgquivo == null)

26 escreverArguivo = new EscreverArquivo();
27

28 return escreverArquivo;

29 }

30

31 e

32 y

33 * @param texto

34 £

35 public void escrever(String texto) {

36 try {

37 // O parametro & que indica se deve sobrescrever ou continua no
38 // arquivo.

39 FileWriter fw = new FileWriter("saida/estatistica_arquivo.txt", true);
40 BufferedWriter conexao = new BufferedWriter(fw);
41 conexao.write(texto);

42 conexao.newlLine();

43 conexao.close();

44 } catch (Exception e) {

45 e.printStackTrace();

46 }

47 }

48 }

Por fim, a partir do treinamento, foi realizada uma comparagao entre os dois métodos
citados em termos de tempo de execugdo e precisdo que o algoritmo obteve. Assim, foram
realizadas 30 vezes de 1000 execugdes de cada método, sendo que em particular no método

de cruzamento foram feitos cruzamentos entre 2, 3, 4, 5 ¢ 6 pares de atributos.
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A configuracdo da maquina utilizada para realizagdo dos testes no algoritmo ID3
foram as seguinte: Intel(R) Core(TM) 15-4200U CPU @1.60GHz, NVIDIA GeForce 820M, 8
GB RAM DDR3 1600Mhz, Sistema Operacional Microsoft Windows 10 Professional 64-bit
(Build 15063) utilizando o Java Versdo 8 Atualizagdo 151 (Build 1.8.0 151-b12).
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6 RESULTADOS

Os principais resultados alcangados na presente pesquisa estdo descritos nas Figuras
6.1,6.2,6.3, 6.4, 6.5, cujas quais abordaremos a seguir:

Na Figura 6.1 ¢ possivel destacar a varidncia de tempo conforme o método de
treinamento utilizado. De acordo com o verificado, o treinamento com cruzamento de 2 pares
de atributos necessita de uma quantidade de tempo equivalente ao treinamento random, no
entanto, sua variabilidade ¢ mais eficaz ao produzir a arvore, pois, utiliza uma menor
variabilidade temporal.

Em continuidade, verifica-se que o treinamento com 3 pares de atributos produz a
arvore com maior tempo sendo que sua variabilidade de tempo se aproxima bastante de sua
mediana. Por ultimo, € possivel perceber que os demais produzem uma variabilidade temporal
muito grande, o que nos faz concluir que estes devem ser evitados por motivo do fator de

tempo de treinamento. Observe-se a Figura 6.1:

Figura 6.1: Variagdo do tempo de acordo com o método utilizado.
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De forma a dar prosseguimento a analise dos resultados, ilustra-se na Figura 6.2 que, o
grafico de barras utilizado mostra a mediana da precisdo conforme os treinamentos realizados
pelo algoritmo ID3. Neste aspecto, o grafico em questdo indica que o método 5 pares de
atributos produziu a melhor precisdo dentre os demais métodos utilizados. Segue-se a Figura
6.2:
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Figura 6.2: Valores de mediana da precisdo de acordo com o método utilizado.
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Ao dar continuidade, € possivel perceber que o grafico trazido pela Figura 6.3 mostra a
convergéncia que o algoritmo ID3 utiliza para encontrar drvores com raizes que contenham
maior ganho de informagdo nos nds das raizes das arvores, na medida que aumenta a
quantidade de cruzamentos.

Nesse sentido, entre os métodos de 5 e 6 pares de atributos ndo houve ganho
significativos de informacdo, assim como, no que diz respeito ao método random, este

equiparou-se ao método de 3 pares. Analise-se a Figura 6.3:

Figura 6.3: Convergéncia de ganho de informagao de acordo com o método utilizado.
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De conseguinte, em atendimento aos objetivos especificos do presente, ressalta-se
ainda o funcionamento da abordagem em AM, por meio das suas técnicas, ficando
evidenciado na Figura 6.4, de forma grafica, por intermédio do framework Prefuse, a arvore
construida a partir do algoritmo ID3. Percebe-se que, a arvore em questdo teve o atributo
“HoraAtual” com maior ganho de informagdo. Logo apds, a Figura 6.5 retrata o atributo
“PotenciaRestante” como sendo o que possui maior ganho de informacdo. Seguem-se as

Figuras 6.4 ¢ 6.5:

Figura 6.4: Arvore gerada com maior ganho de informacio no atributo “HoraAtual”.
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Figura 6.5: Arvore gerada com maior ganho de informagdo no atributo “PotenciaRestante”.
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Portanto, a partir da analise do objetivo geral, o qual era a constru¢cdo de uma Revisao
bibliografica e de um arranjo experimental relacionado ao estudo da AM, e também pelos
resultados apresentados, € possivel perceber que o método de 4 pares de atributos foi o que
melhor se apresentou na resolu¢do da problematica da pesquisa, pois, demostrou uma
variancia de tempo satisfatoria em comparacdo aos métodos 5 e 6 pares. E além disso o
método de 4 pares possui uma mediana de precisdo acima de 90%, conforme Figura 6.2.
Sendo assim, ¢ o método 4 pares que deve ser levado em consideracdo para resolugdo da
problematica tendo em vista que os Smartphones possuem recursos escassos € que o principal
objetivo da presente pesquisa ¢ economia de bateria. Visto isso, foi alcangado o objetivado da

presente pesquisa.
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

Por meio da pesquisa realizada, foi possivel diagnosticar a necessidade pela real
otimizagdo do consumo das baterias dos dispositivos moveis, os quais sdo amplamente
utilizados pela sociedade moderna, fazendo parte do cotidiano das pessoas e
consequentemente das atividades que estas exercitam.

Neste aspecto, a inteligéncia artificial tem-se mostrado uma importante ferramenta na
descoberta de meios a serem utilizados no gerenciamento da energia, ou seja, apesar das
dificuldades em termos de pesquisa, mostra-se que esta drea tdo inovadora das ciéncias da
computacdo venha a algar voos ainda maiores nas descobertas voltadas a economia dos
recursos energéticos, consequentemente, gerando beneficios ndo s6 para os consumidores
desta tecnologia, mas também ao proprio meio ambiente.

No que diz respeito ao manejo das arvores de decisdo como método organizativo da
estrutura de atributos a serem avaliados no estudo do gerenciamento de energia dos
dispositivos, foi possivel perceber que por meio de uma técnica simples de classificacdo de
dados mais relevantes, gera-se o conhecimento necessario para que a maquina possa definir as
tarefas a serem feitas e consequentemente prever as suas agoes.

De conseguinte, sabe-se que a utilizacao dos algoritmos vem a ser o meio a quantificar
os dados e o seu valor de relevancia para analise a ser feita, ¢ a partir destes calculos que sdo
definidos os melhores atributos a serem identificados pela maquina e como estes reagem a
cada experimentagdo de aplicabilidades do suposto dispositivo movel a utilizar de um
programa a ser fabricado nestes moldes.

Em contrapartida, ¢ de se registrar que os outros métodos avaliados ao decorrer desta
pesquisa também geram relevancia de analise, pois, o método de the timeout policy, por
exemplo, ¢ mais simples em termos de agdes, pois este nao corporifica as varias
aplicabilidades do dispositivo, apenas opera em atividades simples, como a permanéncia do
dispositivo em estado ligado caso a duracdo de um dado intervalo inativo for menor que o
tempo limite, ultrapassado este tempo limite, o aparelho deve ficar em estado desligado.

Dessa forma, como ja foi relatado em momento oportuno, o presente estudo ndo teve o
objetivo de concretizar teses ou mesmo criar uma nova, mas sim de fazer uma comparagao
entre alguns métodos, dando maior énfase a andlise das arvores de decisdo e da pesquisa dos

algoritmos a serem aproveitados.
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7.1 TRABALHOS FUTUROS

Como possiveis trabalhos futuros, pode-se apontar:
= Criagao de aplicacdo que execute como servigo no android, automatizando a
coleta de dados para construgdo da arvore de decisdo.
» Criac2o de uma aplicacdo android e/ou desktop baseada no ID3, cujo qual teria
o papel de identificar pessoas com risco de diabetes, cujo sistema seria
alimentado pelos prontudrios médicos de atendimento.
» Publicagdo de artigo cientificos com os dados coletados e resultados

alcancados nessa pesquisa.
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