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RESUMO

Cidades inteligentes vém ganhando, cada vez mais, notoriedade. Através delas, a
populacdo pode ter melhores servicos e qualidade de vida urbana. Com as futuras redes
de celulares de quinta geracdo (5G) serd possivel coletar dados por meio de diversas
fontes espalhadas pela cidade, tais como sensores, dispositivos méveis, redes veiculares
e de telefonia, dentre outras. Nesse cendrio, haverad a necessidade de anélise de grandes
volumes de dados, com o objetivo de extrair conhecimento e informacdo Gtil para o
planejamento inteligente e dindmico. Este artigo apresenta uma proposta de framework
baseado em mineracdo de dados para redes 5G, denominado Urban Computing
Framework in 5G Networks (CoUrbF5G). Padrbes reais de uma rede de telefonia médvel
sao encontrados e analisados, aplicando técnicas de mineracdo de dados, em conjunto
com métodos auxiliares na conducao de processos como Knowledge Discovery in
Databases (KDD) e Big Data.

Palavras-chave: Redes 5G; mineracao de dados; computacao urbana.

ABSTRACT

Smart cities are gaining, increasingly, notoriety. Through them, the population can have
better services and urban quality of life. With the future fifth generation cellular {5G)
networks will be possible to collect data from various sources throughout the city, such as
sensors and actuators, mobile devices, mobile and telephone networks among others. in
this scenario, it will be necessary to analyze flarge volumes of data, in order to get
knowledge and useful information for a dynamic and clever planning. This article presents
a data mining based framework proposal for 5G networks, named Urban Computing
Framework in 5G Networks (CoUrbF5G). Real standards of a mobile network are found
and analyzed in the proposal by applying data mining techniques along with anciflary
methods on the conducting of Data Science processes, such as Knowledge Discovery in
Databases (KDD) and Big Data.

Key-words: 5G networks, data mining, urban computing.
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1 INTRODUCAO

O planejamento urbano em cidades inteligentes requer a utilizacao de
técnicas e mecanismos de Computacao Urbana (Colrb) em ambientes de
Big Data. Tais mecanismos ou ambientes permitem a entrega de melhores
servicos para a cidade, melhorando, consequentemente, a qualidade de
vida dos cidadaos (ZHENG ef a/., 2014).

Dessa maneira, para entender os fendbmenos urbanos, realizar
previsdes e superar os problemas gue as cidades enfrentam, tais como
congestionamentos, consumo de energia, poluicao do ar, entre outros, sao
necessarios processamento e analise de diversos dados, atravées da
CoUrb. Quanto a coleta de dados, as cidades inteligentes chegardo a
conectar bilhdées de dispositivos e sensores. Em tal cenario, os dados sao
coletados por diversas fontes espalhadas pela cidade, tais como sensores
de temperatura, umidade, energia, presenca, redes veiculares e de tele-
fonia, dentre outros.

Para o processamento e analise de diversos dados, justifica-se o uso
de técnicas como a mineracdo de dados como apoio para a descoberta de
padroes preditivos nao 6bvios, por exemplo, padrées de mobilidade
urbana, comportamento dos usuarios, uso da rede, dentre outros. A
mineracao de padroes se justifica pela importancia de encontrar padrdes
interessantes, inesperados e Uteis de um dominio, objetivando construir
uma base de conhecimento para auxilio na tomada de decisdo. No
contexto da Ciéncia de Dados (Data Science), o processo KDD é realizado
em diversas etapas: selecdo de dados, pré-processamento, transformacao,
mineracao de dados, validacao e interpretacao (FAYYAD et a/., 1996).

Neste trabalho, é aplicado um processo de KDD em ambiente de
grande volume de dados. Caracterizou-se o comportamento de uma rede
de telefonia mével utilizando uma base com dados reais, através de
técnicas de mineracao de dados em conjunto com um método auxiliar na
conducao desse processo, para subsidiar o framework proposto pela
abordagem do Urban Computing Driven Data Mining (CoUrbD2M).

O CoUrbD2M possibilita a mineracdao de dados orientada a
computacao urbana, permitindo a descoberta de padrdes de condicbes da
rede e fornecendo entradas para o framework CoUrbF5G. Este, por sua
vez, permite que a rede se oriente pelo contexto, aprenda com a expe-
riéncia e execute acdes necessarias para alocacao apropriada de recursos
em conjunto com a tomada de decisbes dinamicas de planejamento
urbano, analise de regides funcionais e deteccdo de anomalias.

Este trabalho se desenvolve da seguinte forma: a Secao 2 apresenta
os principais conceitos técnicos e aponta os trabalhos de Data Mining
relacionados ao estudo de Big Data e das redes 5G; a Secao 3 descreve a
metodologia; a Secao 4 apresenta e discute os resultados da pesquisa; e a
Secao 5 discorre as conclusdes e proposicoes a trabalhos futuros.
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2  PRINCIPAIS CONCEITOS E TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secao sao apresentados os principais conceitos e trabalhos
relacionados para a compreensao de como a mineracao de dados pode ser
aplicada em cenarios de Big Data e redes 5G com o objetivo de permitir a
tomada de melhores decisbes de alocacao de recursos e planejamento.

2.1 DATA MININGE BIG DATA

A mineracao de dados espaco-temporais é o processo de descoberta
de padrées em dados espaciais associados com o tempo. Essa € uma area
de pesquisa aplicada em redes mdveis e pode ser associada com a mine-
racao de realidade, que trata o estudo do comportamento social humano
com base em redes mdveis (BAYIR et a/, 2009; EAGLE ef a/., 2009; AYDIN;
ANGRYK, 2016).

Ha tarefas mais comuns utilizadas na mineracdo de dados espaco-
temporais. A primeira tarefa relatada é o agrupamento espacial, conside-
rando a analise da area geografica para o qual os autores adotaram o
algoritmo k-means. A segunda é a analise de out/iers, que consiste em
observar valores distantes ou fora do padrao de uma amostra de uma
populacao. A terceira tarefa apontada é o uso de modelos preditivos para
identificar padrdes e prever valores de algum evento com base em dados
histéricos. A Ultima tarefa relatada é a busca por correlacbes e objetos
(registros) que possuem uma alta probabilidade de ocorréncia, por
exemplo, encontrar subconjuntos agrupados de tipos de eventos (MORE;
LINGAM, 2015).

Existe uma proposta de arquitetura de mineracao em ambientes de
Big Data para dados massivos, produzidos pela internet das Coisas (loT).
Aplicacbes de e-commerce, indlstria, salde e governo exigirdo algoritmos
adaptados de classificacao, agrupamento (c/ustering), analise de associa-
cdo, analise de séries temporais e outliers (CHEN et al/, 2015a). A coleta
de dados sensoriais em larga escala, a partir de dispositivos méveis, para
a compreensao de congestionamentos, niveis de poluicdo e ruido, entre
outros, juntamente com o estado da arte e as direcdes correntes para a
mineracao de fluxo de dados em ambientes ubiquos sao abordados por
um conjunto de ferramentas denominado Open Mobile Miner (GABER et
al., 2014).

Também foi encontrada uma proposta para melhorar o desempenho e
a eficiéncia da rede. Os dados sdo coletados através da sinalizacdo,
tréfego e ambiente. O fluxograma da otimizacdo da rede inteligente
baseada em dados de sinalizacao, apresentado na Figura 1, é composto
pelas seguintes etapas: limpeza de dados, selecao de dados e integracao,
armazenamento, mineracao de dados e solucdes de otimizacao da rede.
Entre as caracteristicas do modelo do fluxograma, destaca-se a desco-
berta de problemas da rede através dos indicadores de desempenho. E
gerada uma base de solucdes de otimizacao da rede com as melhores
praticas com base na experiéncia de otimizacdo para os problemas
identificados (Liu et a/,, 2015}.
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Figura 1. Fluxograma da otimizacao da rede inteligente baseada em dados de sinalizacao
Fonte: adaptada de Liu et a/. (2015}

No trabalho de Liu ef a/ (2015), os autores também apresentam o
paradigma de operacao da rede baseada em Big Data, apresentado pela
Figura 2, que inclui a coleta de informacdes de usuarios, permitindo
gerenciar e configurar funcdes de acordo com o contexto. Nos estudos He
et al. (2016) também sdo apresentadas arquiteturas para aplicacdo de Big
Data em redes celulares moveis, incluindo exemplos de dados de sinaliza-
cao, trafego, localizacao, ondas de radio e dados heterogéneos.
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Figura 2. Paradigma de operacao da rede baseada em Big Data
Fonte: adaptada de Liu et a/. (2015}

Uma arquitetura da rede sem fio, em nuvem, com centros de Big Data
é proposta por Chen ef a/ (2015b) é apresentada na Figura 3. A ideia
central é alocacéo dinamica de recursos baseada em Big Data, analisando
a rede sob diferentes cenéarios de tréfego. Para QoS (Quality of Service), a
otimizacdo com base em dados de trafego de rede sem fio fica respon-
savel pela cobertura, realocacao de recursos e deteccdo de falhas. Para
QoE (Quality of Experience), a otimizacao com base em dados no compor-
tamento fica responsavel pela otimizacado de dispositivos e sua localiza-
cao.
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Figura 3. Arquitetura da rede sem fio na nuvem com centros de Big Data
Fonte: adaptada de Chen ef a/. (2015b)

Em se tratando de Big Data, como incentivo a comunidade académica
para superacao dos desafios, Barlacchi ef a/. (2015) apresentam um
conjunto de bases de dados da vida urbana italiana. Uma dessas bases de
dados (georreferenciada e anonimizada), que serviu de base para este
trabalho, é disponibilizada no formato ODbL (Open Database License),
pela companhia Telecom lItalia, maior empresa de telecomunicacbes desse
pais, juntamente com outras instituicbes, através do “Telecom /italia Big
Data Challenge"'. O dataset apresenta chamadas telefbnicas, servicos
SMS (Short Message System) e uso de Internet por horérios extraidos de
registros de detalhamento da chamada (CDR). Esses registros sao extre-
mamente importantes para operadoras, pois permitem administrar e
faturar os servicos utilizados na rede. Na literatura sao encontrados varios
trabalhos que usam CDR para analisar o comportamento da rede.

Il

2.2 REDESSG

Redes 5G podem ser definidas como redes ubiquas de alta largura de
banda, que causarao uma verdadeira revolucao nas redes moveis. Elas se
encontram, atualmente, em fase de pesquisas e testes, possuindo ainda
varios desafios. Entre as caracteristicas e requisitos exigidos por essas
redes estdo o aumento no throughput, laténcia inferior a 1ms, ultra
confiabilidade, cobertura adequada para uma experiéncia perfeita, bateria
dos dispositivos com vida Util 10 vezes maior e uso de todos os espectros.
A plataforma necessaria para as redes 5G das operadoras, a partir de

! http://www.telecomitalia.com/tit/en/bigdatachallenge/contest.html
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2020, vai precisar de uma arquitetura definida por software, capaz de ser
executada em um sistema integrado sem fio e 6ptico, permitindo unificar
conexdes, ampliar seguranca, mobilidade e gerenciamento do encaminha-
mento.

Uma visao da arquitetura 5G é proposta por Agyapong et al. (2014).
Essa arquitetura é formada por duas camadas: uma Rede de Acesso de
Radio (RAN) e uma rede em nuvem. Nessa arquitetura serao integradas as
pico células, multiplos transmissores e receptores, divisao do plano de
usuario e controle, SDN (Software-Defined Networking) e NFV (Architec-
ture and Network Function Virtualization).

Ainda de acordo com Agyapong et al. (2014}, ha desafios e principios
de projeto para redes 5G. Entre as propostas citadas, a inteligéncia de
rede orientada em Big Data é apontada para superar desafios como custo
e QoE. O objetivo seria adotar um agente inteligente de rede para geren-
ciar a qualidade de servico, o roteamento, a mobilidade e a alocacao de
recursos de forma dinamica. Para tanto, a descoberta de conhecimento e
mineracao de dados em ambientes de Big Data é essencial.

Para uma arquitetura 5G &agil e flexivel sera necessario separar o
plano de dados do plano de controle e implementar funcdes de rede
virtualizadas com os fluxos de dados orguestrados por meio de
programacao. As redes 5G, provavelmente, terdao maior volume de trafego
e numero de dispositivos com requisitos diversificados e melhor qualidade
de experiéncia do usudrio. A melhoria da eficiéncia operacional da rede se
dara através do uso de SDN e NFV, mas ainda é esperado o uso de
tecnologias, como C-RAN (Cloud-RAN) e SON (Self-Organizing Network)
(ITY, 2015).

Em Malik ef a/. (2015}, sao discutidas técnicas de QoS para redes sem
fio atuais e emergentes. Para a ciéncia do contexto é relatada uma forma
de melhorar tanto a qualidade de servico, como a qualidade de experién-
cia. A computacao ciente de contexto permite verificar alteracbées no
ambiente e adaptar o sistema ao novo estado, enriguecendo a comunica-
cao entre pessoas e dispositivos computacionais. Como o comportamento
do trafego varia no tempo, a analise do comportamento é sugerida como
solucdo para prever futuros padrées de trafego; para que se possa, assim,
prever a mobilidade e melhorar a alocacao de recursos e transmissao de
dados, bem como permitir adocdo de estratégias especificas para a rede
em determinado momento. O ambiente CWN (Cognitive Wireless Network)
é proposto, por esses autores, com um motor cognitivo embutido, que
observa as condicdes do ambiente, realiza sua analise, consulta politicas e
objetivos da rede, além de realizar seu planejamento, aprender com a
experiéncia e atuar da melhor forma possivel. Mas, além da reconfigura-
cao em nivel de rede, através de SDN, é ainda sugerida a implementacéao
de planos de conhecimento.
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3 COURBF5G E COURBD2M

Neste trabalho, CoUrbF5G é a proposta de framework que se baseia
em rede cognitiva para redes 5G, apresentado pela Figura 4. Com os
dados coletados pela rede 5G, através de diversas fontes espalhadas pela
cidade e armazenados em adata centers, o framework possui como entrada
a abordagem de mineracao de dados orientada a computacéao urbana, que
serd descrita a seguir, o tornando capaz de realizar um adequado plane-
jamento urbano e verificar padrdes ou previsées de demandas futuras das
cidades, por exemplo, uma grande quantidade de pessoas presentes em
um determinado evento, como shows ou jogos em estadios.

(™)
L —

/ N
Observagao Politicas e i
Objetivos

] i

CoUrbD2M

Aprendizagem , Alocagao de
recursos
|

Planejamento |
urbano

Figura 4. Representacado do framework CoUrbF5G
Fonte: elaborada pelos autores

Conforme apresentado na Figura 4, o framework CoUrbF5G é formado
por componentes diversos. O CoUrbF5G inicia-se com a coleta de diversos
tipos de dados da computacdo urbana, através da infraestrutura das
futuras redes 5G, que serao armazenadas em grandes bases de dados
hospedados em data centers. Em seguida, a mineracao de dados orien-
tada a computacao urbana é executada, entregando os resultados para o
ambiente CWN. Nesse ambiente, o médulo de observacado verifica o com-
portamento ciente de contexto, com base nos resultados da CoUrbD2M, e
o moédulo de anélise verifica as condicbes atuais da rede. Observado o
comportamento e realizada a analise, sao consultados os parametros
desejados, através do modulo de politicas e objetivos. Os mddulos de
alocacao de recursos e planejamento urbano, entdo, serao acionados,
realizando as devidas mudancas dinamicas do sistema e da rede pelo
modulo de acdo, capacitando o sistema para aprender com a experiéncia,
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através do médulo de aprendizagem, que podera alterar os parametros do
modulo de observacao.

Como mddulo de entrada para subsidiar o framework, o CoUrbD2M é
uma proposta para mineracao de dados. Como a quantidade de dados
gerados sera muito grande, a proposta visa melhor interpretacao e analise
dos dados. CoUrbD2M foi desenvolvida tendo como base as diversas eta-
pas propostas pelo método PICTOREA, descrito por Montevecchi (2012). O
meétodo serviu de base para auxilio na conducao e integracao da percep-
cao humana no processo de KDD. A Figura 5 mostra o workflow do méto-
do, composto por treze etapas no seu fluxo principal e caracterizado pelo
préprio fluxo mantendo a concisao das etapas do projeto. As etapas
envolvem desde o entendimento do problema até a validacao e testes dos
padroes encontrados para analise dos especialistas. Para o contexto deste
trabalho, CoUrbD2M foi limitada a aplicacdo de métodos padrdao de
mineracao de dados.

Exploracdo dos Dados (:—Lj
Ay

=

Descoberta de Padries

[y
25
Definicdo do Espaco Solucdo r‘_‘_:'
:4'_/:{ - S
g : |‘:‘_qi =
Preparacdo dos Atributos V1S5
b Validacdo Estatistica
Entendimente do dominio do Problema ["_Lﬂ
Reducéo de Dimensionalidade e Selecdo de Apfostra
O Visualizacdo
1=
LI B
Caracterizacdo do Problema Atrg¥és de Atributos =

Pré-Processagiento

3.
XA o

YeRE,
Montagem da Base de Dados L > PICTOREA

Mineracdo de Dados

Figura 5. Workflow do método PICTOREA
Fonte: PICTOREA (2016}

Sendo assim, adotou-se um conjunto de dados reais de telefonia
moével, coletado durante uma semana em Mildo e na regido de Trentino,
durante o més de novembro de 2013. Os dados foram disponibilizados
pela companhia Telecom Italia, no formato ODbL, para a competicdo Big
Data Challenge, conforme mencionado na secao anterior. A base de dados
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& composta por mais de 15 milhdes de registros, tendo cada registro a
atribuicéo da antena, ou Estacao Radio Base (ERB), e a contabilizacdo por
tipo de servico e por horario. A base de dados é formada pelos atributos
de recebimento e realizacdao de chamadas telefénicas, recebimento e
envio de SMS e uso de internet, sendo véalido para realizar uma analise
preliminar de planejamento das futuras redes 5G. A ferramenta Weka,
composta por uma colecdo de algoritmos de aprendizado de maquina para
tarefas de mineracao de dados, de cdédigo aberto e desenvolvida pela
Universidade de Waikato na Nova Zelandia, foi usada para analisar o
conjunto de dados (WEKA, 2016).

A primeira etapa do CoUrbD2M é a exploracao do espaco do problema
para conhecimento de cada dominio aplicado na computacao urbana.
Observa-se que diversos dominios podem ser criados a partir dos proble-
mas enfrentados pelas cidades, por exemplo, a verificacao de mobilidade
para superar 0s desafios de congestionamentos urbanos. Para alcancar o
objetivo desta etapa, foi utilizada uma matriz de problemas pairwise,
apresentada na Tabela 1, atribuindo peso 0,5 para importancia do proble-
ma e peso 0,25 para facilidade e retorno. Os problemas-alvo levantados
foram: a investigacao dos horarios de pico e demanda por antena, bem
como a similaridade entre os servicos prestados, objetivando um correto
planejamento futuro.

Tabela 1. Matriz de problemas Pairwise

Problema Importanci Facilidad | Retorno Total
a e

Horérios de pico 3 2 3 2,75

Demanda por antena 2 3 2 2,25

Similaridade entre 2 3 1 2,00

servicos

Fonte: elaborada pelos autores

A préxima etapa sugerida é a definicdo do espaco solucdo. Nessa
etapa, foram definidas as técnicas de mineracdo de dados e visualizacao,
considerando os resultados esperados. Adotou-se como técnica de minera-
cao para atendimento das expectativas, a técnica de agrupamento.

Para compreensao do dominio do problema e sua caracterizacao,
foram verificadas quais caracteristicas enfatizariam o conhecimento Util e
nao 6bvio, podendo, entdo, ser avaliado usando os conceitos e aspectos
Domain Driven Data Mining (D3M), onde cada etapa do processo KDD
deve ser acompanhada e validada por um especialista de dominio. A
caracterizacao do problema através de atributos identificou que os atribu-
tos datetime, cell-ID, sms, call e internet sao 0s mais relevantes, conside-
rando o problema definido e que serd analisado.

Uma das etapas que mais consome tempo e recursos € a montagem
da base de dados. Neste trabalho, a montagem da base de dados se deu
no formato de arquivo Comma-separated values (CSV) através de scripts
na linguagem C#, verificando sua dimensionalidade. Foram verificadas a
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consisténcia e coeréncia dos atributos das instancias, a presenca de
poluicao nos dados e a integridade. A base final foi considerada represen-
tativa para descoberta de conhecimento.

Apds a montagem da base de dados, a analise da representatividade
estatistica foi realizada através da etapa da exploracao de dados. Tam-
bém procurou-se obter a analise de correlacao para avaliar o grau de
relacionamento entre as variaveis.

Na etapa de preparacao dos atributos, foram verificados os valores
ausentes e a analise de outliers presentes na base de dados. Para valores
ausentes, optou-se por eliminar todos os registros encontrados.

A reducao da dimensionalidade e selecdo de amostras é de suma
importancia para uma boa representacao da descoberta de conhecimento,
sendo necessario avaliar os atributos para esta execucao. Os atributos
sms-in e sms-out foram unidos em Unico atributo sms, por se considerar a
contagem independente de envio ou recebimento. O mesmo ocorreu com
os atributos call-in e call-out. Neste trabalho, foram utilizadas duas amos-
tras representativas de instancias do banco de dados, o gue resultou em
um primeiro subconjunto de dados formado por 499.999 instancias, e um
segundo subconjunto contendo 2.008.105 instancias, sendo que a base
original continha 15.085.579 registros.

Os resultados estao apresentados na préoxima secao, permitindo a
avaliacdo do especialista de dominio da computacdo urbana, conforme
propde o método de base PICTOREA.

4 RESULTADOS

Com o intuito de verificar a viabilidade do mdédulo de mineracao
orientada a computacao urbana, os resultados da andlise obtida nos
experimentos sao apresentados nesta Secao, 0s quais serao tratados futu-
ramente pela implementacao do CoUrbF5G. Conforme descrito na Secao
3, o dataset foi explorado e realizou-se o pré-processamento através da
ferramenta Weka.

4.1 CLUSTERING

Para a etapa de agrupamento, a anédlise de outliers, que representam
valores fora do padrao dos dados é essencial, uma vez que os outliers
podem ser causadores de distorcdes nas formacoes de grupos. Com esse
intuito, para analise de outliers, aplicou-se a média com dois desvios
padrao, sendo encontrados 60.313 registros considerados fora do padrao,
o que representa 12,06% do primeiro subconjunto de dados. Em um
segundo experimento, com um subconjunto de dados de 2.008.105
registros, foram encontrados 97.840 registros considerados outliers, o que
representa 4,87% deste segundo subconjunto de dados.

Para analise de agrupamento de dados, foi usada primeiramente a
técnica de particionamento k-means, que é considerada uma técnica de
aplicacao simples, relativamente escalavel e eficiente para grandes ban-
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cos de dados, com o objetivo de identificar os registros similares. Uma
proposta de analise de clusters € encontrada em (SERRA; ZARATE, 2015).
Foram adotados dois (Tabela 2) e cinco c/usters (Tabela 3), k=2 e k=5,
respectivamente. Sendo a quantidade de cl/usters desejados, k, fornecidos
previamente pelo usudrio, 0s quais serao representados por seus centroi-
des. A adocao de cinco c/usters como medida de avaliacao do agrupa-
mento apresentou uma boa representacdo em relacdo ao numero de
clusters pelo tamanho da amostra, sendo esse valor também empregado
no trabalho de More e Lingam (2015). Na Tabela 3, verifica-se que dois
grupos (clusters 2 e 3) apresentaram um maior tamanho, o que significa
gue os servicos prestados em determinadas antenas e por horario seguem
um padrao similar.

Tabela 2. &~-means com dois clusters

Cluster Instancias Resultado
0 267.686 54%
1 232.313 46%

Fonte: elaborada pelos autores

Tabela 3. k-means com cinco clusters

Cluster Insténcias Resultado
0 75.021 15%
1 65.283 13%
2 118.672 24%
3 187.536 37%
4 53.487 11%

Fonte: elaborada pelos autores

Em seguida, o algoritmo EM (Expectation Maximization), que é um
método baseado em modelos probabilisticos, foi executado para fins de
comparacao com k-means, conforme apresentado na Tabela 4. O objetivo
da comparacao era verificar se havia diferenca significativa na avaliacao
dos agrupamentos, empregando outro algoritmo. Contundo, assim como o
k-means, verifica-se que dois grupos {(c/usters 0 e 3} apresentaram um
maior tamanho, o que significa que os servicos prestados em determi-
nadas antenas e por horario seguem um padrao similar.

Tabela 4. Expectation Maximization com cinco clusters

Cluster Instancias Resultado
0 145.396 29%
1 92.946 19%
2 80.155 16%
3 114.593 23%
4 66.909 13%

Fonte: elaborada pelos autores
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Com o objetivo de verificar as demandas por antena, a Figura 6
mostra a contabilizacdo de chamadas telefénicas por antena, permitindo
identificar regibes com uso intenso na rede. As cores representam as
chamadas telefénicas agrupadas em cinco c/usters. E possivel perceber,
na figura, que as antenas entre 500 e 1000 possuem maior demanda em
determinados periodos de tempo. Relacionando-se a demanda de
chamadas com o mapa real, é constatado que em Mildo, a area de
cobertura da Universidade de Bocconi possui menor demanda do que a
Catedral de Mildo, que é o centro da cidade e considerada a atracao
turistica mais importante. O distrito de Navigli, regido com vida noturna
agitada, também apresenta uma demanda alta. A regido com menor
demanda é a drea de Bosco della Citta, jardim botanico proximo de Trento
(BARLACCHI £T AL., 2015).

1 500 1000

Figura 6. Total de chamadas telefénicas por antena (regido)
Fonte: elaborada pelos autores

4.2 ANALISE TEMPORAL

Para analise temporal, verificou-se a distribuicdo dos tipos de servicos
{chamadas telefénicas, SMS e Internet), por dias da semana, contabilizan-
do-se o total de cada tipo de servico em toda a rede, conforme ilustra a
Figura 7, considerando-se todas as areas geograficas da base.
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Figura 7. Distribuicdo dos tipos de servigos por dia

Total semanal

Fonte: elaborada pelos autores

Pelo que mostram os resultados, o dia com maior demanda foi a
terca-feira, seguido de quarta e quinta-feira. Pela analise, verifica-se que
ha um forte componente sazonal, indicando rotinas mais intensas de
trabalho, estudos e negdcios nesses dias. Os dias mais proximos dos finais
de semana, segunda e sexta, por sua vez, podem ter sido afetados
justamente pela proximidade do fim e inicio da semana, causadas por um
ritmo menor de atividades representadas pelos padrbes comportamentais
humanos temporais.

Apds a identificacdo da terca-feira como dia de maior demanda,
procurou-se encontrar o comportamento por faixa de horério considerando
todos os tipos de servicos. A Figura 8 demonstra gue o maior periodo de
requisicées de servicos compreende dois intervalos: o primeiro intervalo
entre 12 e 15 horas e o segundo intervalo entre 17 e 19 horas.

Com isso, verifica-se que hd um componente sazonal forte durante
certos intervalos do dia, que pode ter sido influenciado com atividades
rotineiras diarias. Observa-se que a demanda geralmente comeca quando
as pessoas acordam, geralmente as 07 horas, e aumenta durante o dia. A
partir das 19 horas a demanda diminui, provavelmente, pelo fato de
quando as pessoas retornam do trabalho para casa e se preparam para o
descanso noturno.
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Figura 8. Distribuicdo dos servicos por horario durante a 32 feira
Fonte: elaborada pelos autores

Com os resultados obtidos pela mineracao de dados aplicada na rede
de telefonia mdvel, espera-se um melhor planejamento e a entrega de
servicos moveis de qualidade nas cidades inteligentes suportadas por
redes de nova geracao 5G. Como os graficos mostraram, através das
analises realizadas, pode-se interferir em configuracdes da rede.

5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Conforme apresentado neste trabalho, hd uma perspectiva da mine-
racao de dados orientada a computacao urbana em ambientes de Big
Data. No entanto, Big Data apresenta enormes desafios em relacdo a
mineracao de dados, integracao de dados de diversas fontes com uso de
sensores e dispositivos méveis e descoberta de conhecimento. A andlise
de grandes volumes de dados em tempo real € um grande desafio,
estimando uma anélise diaria da ordem de 6.8 PB de dados em uma rede
movel de uma operadora.

A principal contribuicdo deste trabalho foi a proposta de um
framework baseado em mineracdo de dados como estrutura necessaria
em redes 5G. Acredita-se que, sem ferramentas como as propostas aqui, a
analise de comportamento da rede sera invidvel devido a grande
guantidade de dados que serao gerados.

Como trabalhos futuros, sugerem-se a realizacao de coleta de dados
locais, a adocdo de novas técnicas e estudos de mobilidade de usuarios
dentro da rede. A investigacdo de descobertas de padrbes através da
abordagem CoUrbD2M juntamente com a implantacdo do nlcleo de rede
com o framework CoUrbF5G proposto, permitird que futuras redes 5G
sejam capazes de se orientar pelo contexto e aprendam com a experién-

14  Revista Eletrénica de Sistemas de Informacdo, v. 16, n. 2, mai-ago 2017, artigo 2 Q
doi:10.21529/RESL2017.1602002



cia. Assim, as melhores decisfes de alocacao de recursos e planejamento
urbano poderao ser tomadas.
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