Anais do CoUrb 2017

CoUrbD2M: Mineracao de Dados Orientada a Computacao
Urbana em cenarios de Big Data e Redes 5G

Carlos Renato Storck'?, Edwaldo Araijo Sales?,
Luis Enrique Zarate?, Fatima de L. P. D. Figueiredo?

!Centro Federal de Educacdo Tecnolégica de Minas Gerais (CEFET-MG)
2Pontificia Universidade Catdlica de Minas (PUC Minas)
storck@contagem.cefetmg.br, ed.araujoloutlook.com,

{zarate, fatimafig}@pucminas.br

Abstract. This paper presents a data mining view as support on the urban com-
puting in Big Data environments. Two approaches are proposed: CoUrbD2M
(Urban Computing Driven Data Mining) and CoUrbF5G (Urban Computing
Framework in 5G Networks) boosted by future 5G networks, fifth generation
cellular networks. The objective is the demonstration of the applicability to the
quality of urban life improvement, through the mobile services. The work sought
to find and to analyze the real standards of a mobile telephone network, applying
data mining techniques, in combination with aiding methods on the driving of
Data Science processes such as KDD (Knowledge Discovery in Databases) and
Big Data, in order to allow the better urban planning decisions making and the
delivering of quality mobile services in smart cities supported by new generation
networks.

Resumo. Este artigo apresenta uma visdo da minera¢do de dados como apoio
na computa¢do urbana em ambientes de Big Data. Sdo propostas duas aborda-
gens: CoUrbD2M (Urban Computing Driven Data Mining) e CoUrbF5G (Ur-
ban Computing Framework in 5G Networks) impulsionadas pelas futuras redes
5G, redes de celulares de quinta geracdo. O objetivo é demonstrar aplicabili-
dade para melhoria da qualidade de vida urbana, através de servigcos moveis. O
trabalho procurou encontrar e analisar padroes reais de uma rede de telefonia
movel, aplicando técnicas de mineracdo de dados, em conjunto com métodos
auxiliares na condugdo de processos de Data Science como KDD (Knowledge
Discovery in Databases) e Big Data, a fim de permitir a tomada de melhores
decisoes de planejamento urbano e a entrega de servicos moveis de qualidade
nas cidades inteligentes suportadas por redes de nova geragdo.

1. Introducao

O planejamento urbano em cidades inteligentes requer a implantacdo de Redes de
Nova Geracdo (RNG) e abordagem de técnicas e mecanismos de Computagdo Urbana
(CoUrb) em ambientes de Big Data. Tais mecanismos permitem a entrega de melhores
servigos para a cidade, melhorando, consequentemente, a qualidade de vida dos cidadaos
[Zheng et al. 2014].

265



Anais do CoUrb 2017

Para entender os fendmenos urbanos, realizar previsdes e superar os problemas
que as cidades enfrentam tais como congestionamentos, consumo de energia, polui¢do
do ar, entre outros, sdo necessarios processamento e andlise de diversos dados, através da
CoUrb. Os dados sao coletados por diversas fontes espalhadas pela cidade, como sensores
e atuadores, redes veiculares, dispositivos moveis, redes de telefonia, dentre outros. Nesse
sentido, justifica-se o uso da mineracao de dados como apoio para a descoberta de padroes
preditivos nao 6bvios, em grandes bases de dados coletados pelas redes 5G e cenarios de
Big Data. No contexto da Ciéncia de Dados (Data Science), o processo KDD € realizado
em diversas etapas: selecdao de dados, pré-processamento, transformacao, mineragcdo de
dados e interpretacdo [Fayyad et al. 1996].

Neste trabalho, foi verificado o comportamento real de uma rede de telefonia
movel, através de técnicas de mineracdo de dados em conjunto com um método auxi-
liar na condug¢do de processos em Data Science, para subsidiar a CoUrb suportada pelas
futuras redes 5G. Através da mineragdo de dados e da descoberta de padroes de condi¢es
da rede, o sistema pode fornecer entradas para que a rede se oriente pelo contexto, aprenda
com a experiéncia e execute acdes necessdrias para alocacao apropriada de recursos em
conjunto com a tomada de decisdes dinamicas de planejamento urbano, anélise de regides
funcionais e detec¢ao de anomalias. As ferramentas CoUrbD2M e CoUrbF5G sao apre-
sentadas. CoUrbD2M possibilita a mineracdo de dados orientada a computacao urbana e
o framework CoUrbF5G que é composto por modulos que, através da observagao ciente
de contexto e aprendizagem pela experi€ncia, permite a analise do comportamento e das
politicas e diretrizes definidas pelas prefeituras e operadoras, alocando recursos de forma
dinamica e adaptativa.

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

2. Principais Conceitos e Trabalhos Relacionados

Nesta secdo serdo apresentados os principais conceitos e trabalhos relacionados para a
compreensdo de como a mineracdo de dados orientada a CoUrb pode ser realizada em
cendrios de Big Data e redes 5G.

2.1. Data Mining e Big Data

A andlise de séries temporais compreende métodos e técnicas de andlise de dados de
séries de tempo, a fim de extrair estatisticas significativas e outras caracteristicas dos da-
dos. A mineracdo de dados espago-temporais € o processo de descoberta de padroes em
dados espaciais associadas com o tempo. Ela € uma édrea de pesquisa aplicada em redes
moveis e pode ser associada com a mineragdo de realidade, que trata o estudo do compor-
tamento social humano com base em redes moveis [Bayir et al. 2009, Eagle et al. 2009,
Aydin and Angryk 2016].

Os padrdes mais comuns utilizados na mineracdo de dados espaco-temporais sao
relatados por [More and Lingam 2015]. O primeiro padrao relatado é o agrupamento es-
pacial, considerando andlise da drea geogréfica e podendo ser adotado o algoritmo K-
means. O segundo € a analise de outliers. O terceiro padrao apontado € o uso de modelos
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preditivos podendo adotar aprendizagem de maquina. O ultimo padrio relatado € a busca
por correlacdes e objetos que possuem uma alta probabilidade. Para entender o dominio
do problema, sdo relacionadas quatro principais métricas de redes sociais: centralidade
degree, centralidade betweenness, closeness e eigenvalue.

Para a mineracdo de padrdes sequenciais méveis em uma rede de telefonia, uma
proposta € apresentada por [Bradley and Rashad 2010] com o objetivo de determinar
o movimento frequente padrdo de um usudrio mével. Para isso, os autores utiliza-
ram uma base real de dados contendo 100 usudrios, que foi coletada em nove meses
pelo MIT (Massachusetts Institute of Technology). Foram criados dois algoritmos de-
nominados Fixed-MobileSPADE e Dynamic-MobileSPADE, ambos baseados no algo-
ritmo Apriori. Apds aplicados os algoritmos na base, os autores concluiram que o algo-
ritmo Fixed-MobileSPADE ¢ mais indicado para padrdes mais frequentes, e o algoritmo
Dynamic-MobileSPADE para padroes nao frequentes. Outra metodologia para extracdo
de padrdes de mobilidade baseada em nuvem para computagao urbana foi apresentada por
[Altomare et al. 2014, Altomare et al. 2017], mas ndo sera abordada neste trabalho.

O estado da arte e direcOes correntes para mineragdo de fluxo de dados em am-
bientes ubiquos sdo abordados por [Gaber et al. 2014]. No survey, os autores tratam a
mineragdo com uso de dispositivos e sensores para suporte de aplicacdes criticas, com-
partilhamento do conhecimento por agentes para adaptacdo e uso de algoritmos eficientes
e adaptaveis a contextos sensiveis, tais como recursos e situagdo. Para apoiar a mineragcao
de dados com base nos principios de adaptagdo em dispositivos moveis, os autores de-
senvolveram um conjunto de ferramentas denominado Open Mobile Miner. A mineracao
colaborativa de fluxo de dados ciente de contexto € uma das caracteristicas mais impor-
tantes para desenvolvimento de novas aplicacoes.

Em [Chen et al. 2015a], é proposta uma arquitetura de mineracdo de Big Data
para dados massivos, produzidos pela Internet das Coisas (IoT), que sdo considerados de
alto valor. Eles propdem também que a minera¢do de dados com algoritmos adaptados
para esse cendrio apoiardo esse novo ambiente. Estes algoritmos de classificacdo, cluste-
ring, andlise de associacdo, andlise de séries temporais e outliers servem para aplicagoes
de e-commerce, industria, saide e governo.

Em [I et al. 2015], é estudada a andlise de Big Data para Rede de Acesso de Radio
(RAN). Os dados sdo coletados através da sinalizacao, trafego e ambiente. A proposta do
trabalho € otimizar e operar a rede 4G de forma autdonoma. No trabalho, os autores apre-
sentam o paradigma de operagdo da rede baseada em Big Data, apresentado pela Figura 1,
e fluxograma da otimizagdo da rede inteligente baseada em dados de sinalizacao. Entre as
caracteristicas do modelo do fluxograma estdao a capacidade de processamento de coleta
de sinalizacdo de 1 Gbps, defini¢dao de 296 procedimentos de sinalizacdo de representacao
de dados externos durante a limpeza de dados, a extracdo de cerca de 100 procedimen-
tos de comunica¢@o com defini¢do de mais de 400 indicadores-chave de desempenho na
selecdo de dados e integracdo (validag¢do), armazenamento de dados na ordem de 1 milhdo
por minuto, a verificacdo do modelo com 400 entradas durante a mineracao de dados, e
por fim a descoberta de problemas da rede através dos indicadores de desempenho. E
gerada uma base de solugdes de otimizacdo da rede com as melhores praticas com base
na experiéncia de otimizagao para os problemas identificados.
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Figura 1. Paradigma e fluxograma de operacao da rede baseada em Big Data
(Adaptada de [l et al. 2015]).

Uma arquitetura da rede sem fio na nuvem com centros de Big Data € proposta por
[Chen et al. 2015b], apresentada pela Figura 2. A ideia central é alocacdo dinamica de
recursos baseada em Big Data, analisando a rede sob diferentes cendrios de trafego. Para
QoS (Quality of Service), a otimizacdo com base em dados de trafego de rede sem fio fica-
ria responsdvel pela cobertura, realocacio e atualizacao de recursos, e deteccao de falhas.
Para QoE (Quality of Experience), a otimizacdo com base em dados no comportamento
ficaria responsdvel pela otimizacdo de dispositivos e localizacdo dos mesmos.
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Figura 2. Arquitetura da rede sem fio na nuvem com centros de Big Data (Adap-
tada de [Chen et al. 2015b]).

Em se tratando de Big Data, como incentivo a comunidade académica para superar
os seus desafios, [Barlacchi et al. 2015] apresentam um conjunto de bases de dados da
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vida urbana italiana. Uma dessas bases de dados (georreferenciada e anonimizada), que
serviu de base para este trabalho, € disponibilizada no formato ODbL (Open Database
License), pela companhia Telecom Itdlia, maior empresa de telecomunicagdes desse pais,
juntamente com outras institui¢des, através do “Telecom Italia Big Data Challenge™'.
O dataset apresenta chamadas telefonicas, servicos SMS (Short Message System) e uso
de Internet por hordrio, através de CDRs (Call Detail Records). Um mapa de calor dos
servigos de telecomunicacoes da base de dados disponibilizada também € apresentado no

artigo, conforme a Figura 3.

AN

Figura 3. Mapa de calor dos servicos de telecomunicacdes (Adaptada de
[Barlacchi et al. 2015]).

Embora, [Barlacchi et al. 2015] tenham verificado padrdes de comportamento se-
manal por tipo de servico, o que serd comparado na Se¢do 4, no entanto, os autores nao
tratam a mineragdo de dados; que, diferentemente deste trabalho, serd tratado em fun¢do
do planejamento urbano para uma melhor alocacdo de recursos da rede.

2.2. Redes 5G

Redes 5G podem ser definidas como redes ubiquas de banda ultra largas, que causardo
uma verdadeira revolucdo nas redes moveis, mas que se encontram, atualmente, em fase
de pesquisas e testes, possuindo ainda varios desafios. Entre as caracteristicas e requisitos
exigidos por estas redes estdo o aumento no throughput, laténcia de 1ms, ultra confiabi-
lidade, cobertura adequada para uma experiéncia perfeita, bateria dos dispositivos com
vida ttil 10 vezes maior e uso de todos os espectros.

Uma caracteristica notavel das redes € a plataforma necessaria das redes futuras
das operadoras, a partir de 2020; que vai precisar de uma arquitetura 5G, definida por
software capaz de ser executada em um sistema integrado sem fio e dptico, permitindo
unificar conexodes, ampliar seguranca, mobilidade e gerenciamento do encaminhamento.

Uma visdo da arquitetura 5G € proposta por [Agyapong et al. 2014], em duas ca-
madas: uma RAN e uma rede em nuvem. Nesta arquitetura serdo integradas as pico
células, multiplos transmissores e receptores, divisdo do plano de usudrio e controle,
SDN (Software-Defined Networking) e NFV (Architecture and Network Function Virtua-
lization). Segundo os autores, diferentes tipos de estacdes bases e RRUs (Remote Radio
Unit) realizam um conjunto minimo de func¢des L1 / L2 da rede de rddio. A rede em nu-
vem, por sua vez, € constituida por uma entidade U-plane (UPE) e uma entidade C-Plane
(CPE), que executam as fun¢des das camadas mais altas, relacionadas a estas entidades.

Thttp://www.telecomitalia.com/tit/en/bigdatachallenge/contest.html
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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
¢ apontada para superar desafios como: custo e QoE. O objetivo seria adotar um agente
inteligente de rede para gerenciar a qualidade de servigo, o roteamento, a mobilidade e
a alocagdo de recursos de forma dindmica. Para tanto, a descoberta de conhecimento e
mineracdo de dados em ambientes de Big Data € essencial.

Para uma arquitetura 5G 4gil e flexivel serd necessario separar o plano de dados e
o controle, e possuir fungdes de rede virtualizadas; bem como, os fluxos de dados orques-
trados por meio de programacdo. As redes 5G, provavelmente, terdo maior volume de
trafego e nimero de dispositivos com requisitos diversificados, e melhor qualidade de ex-
periéncia do usudrio. A melhoria da eficiéncia operacional da rede se dard através do uso
de SDN e NFV, mas ainda € esperado o uso de tecnologias, como C-RAN (Cloud-RAN)
e SON (Self-Organizing Network) [ITU 2015].

Em [Malik et al. 2015], a ciéncia de contexto € relatada como uma forma de me-
lhorar tanto a qualidade de servigco, como a qualidade de experiéncia. Como o comporta-
mento do trafego varia no tempo, a andlise do comportamento € sugerida como solugdo
para prever futuros padrdes de trafego; para que se possa, assim, prever a mobilidade e
melhorar a alocacdo de recursos e transmissdo de dados, bem como permitir adocao de
estratégias especificas para a rede em determinado momento. O ambiente CWN (Cogni-
tive Wireless Network) é proposto por estes autores, com um motor cognitivo embutido,
que observa as condi¢des do ambiente, realiza sua andlise, consulta politicas e objetivos
da rede, além de realizar seu planejamento, aprender com a experiéncia e atuar da melhor
forma possivel. Mas além da reconfiguracdo em nivel de rede, através de SDN, é ainda
sugerida a implementacao de planos de conhecimento.

3. CoUrbD2M e CoUrbF5G

Neste trabalho, a mineracao de dados orientada a computacdo urbana, ou CoUrbD2M,
foi desenvolvida tendo como base as diversas etapas propostas pelo método PICTOREA,
descrito por [Montevecchi and Zarate 2012, Pictorea 2012]. O método serviu de base para
auxilio na condugdo e integracdo da percepcdo humana no processo de Data Science.
A proposta da abordagem € analisar e verificar o comportamento real de uma rede de
telefonia movel, aplicando técnicas de mineracdo de dados, como pré-processamento e
cluster. Para o contexto deste trabalho, CoUrbD2M foi limitada a aplicacdo de métodos
padrdo de mineragdo de dados.

Sendo assim, adotou-se um conjunto de dados reais de telefonia mével, coletado
durante uma semana em Milao, e regido de Trentino, durante o més de novembro de 2013,
disponibilizado pela companhia Telecom Italia no formato ODbL, para a competicdo Big
Data Challenge, conforme descrito na secao anterior. A base € composta por mais de
15 milhdes de registros, tendo cada CDR realizado com atribuicao da antena ou Estacao
Réadio Base (ERB) e o tempo gasto por servico. A base de dados foi formada pelos
atributos de recebimento e realizacdo de chamadas telefonicas, recebimento e envio de
SMS, e uso de Internet. Ressalta-se que para o uso de Internet, registrou-se um CDR a
cada 15 minutos ou a cada 5 MB gastos. A ferramenta Weka foi usada para analisar o
conjunto de dados [Weka 2016].

Para apoiar e tornar possivel a CoUrbD2M, o framework CoUrbF5G proposto, se
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baseia em CWN para redes 5G, apresentado pela Figura 4, possuindo como entrada a
abordagem de mineracdo de dados orientada a computacao urbana. O CoUrbF5G € com-
posto por médulos que, através da observacao ciente de contexto e aprendizagem pela ex-
periéncia, permite ao sistema ser capaz de analisar o comportamento e consultar politicas
e diretrizes definidas pelas prefeituras e operadoras, alocando recursos de forma dinamica
e adaptativa. Além disso, o torna capaz de realizar um adequado planejamento urbano e
verificar padrdes ou previsdes de demandas futuras das cidades; como, por exemplo, uma
grande quantidade de pessoas presentes em um determinado evento, como shows ou jogos

em estadios.
5G
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|
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Figura 4. Representacao do framework CoUrbF5G.

Conforme apresentado na Figura 4, o framework CoUrbF5G proposto ¢ formado
por componentes diversos. O CoUrbF5G inicia-se com a coleta de diversos tipos de dados
da computacao urbana, através da infraestrutura das futuras redes 5G, que serdo armaze-
nadas em grandes bases de dados hospedados em data centers. Em seguida, a mineragcao
de dados orientada a computagdo urbana é executada, entregando os resultados para o am-
biente CWN. Nesse ambiente, 0 médulo de observagdo verifica o comportamento ciente
de contexto, com base nos resultados da CoUrbD2M, e o moddulo de andlise verifica as
condicdes atuais. Ressalta-se que essas duas etapas sao fundamentais, pois embasardo as
etapas futuras do framework. Observado o comportamento e realizada a andlise, sdo con-
sultados os parametros desejados, através do modulo de politicas e objetivos. Os modulos
de alocagao de recursos e planejamento urbano entao serdao acionados, capacitando, entao,
o sistema para aprender com a experiéncia, juntamente com o modulo de observacao.

A primeira etapa do CoUrbD2M ¢€ a exploracdo do espaco problema para co-
nhecimento de cada dominio aplicado na computacdo urbana. Observa-se que diver-
sos dominios podem ser criados a partir dos problemas enfrentados pelas cidades, como
por exemplo, a verificacdo de mobilidade para superar os desafios de congestionamen-
tos urbanos. Para alcancgar o objetivo desta etapa, foi utilizada uma matriz de problemas
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pairwise, apresentada na Tabela 1, atribuindo peso 0,5 para importancia do problema e
peso 0,25 para facilidade e retorno. Os problemas-alvo levantados foram: a investigagao
dos horarios de pico e demanda por antena (ERB), bem como a similaridade entre os
servigos prestados, objetivando um correto planejamento futuro.

Tabela 1. Matriz de problemas Pairwise

Problema Importincia | Facilidade | Retorno | Total
Horérios de pico 3 2 3 2,75
Demanda por antena 2 3 2 2.25
Similaridade entre servigos 2 3 1 2,00

A proxima etapa sugerida € a definicdo do espago solucdo. Nesta etapa foram
definidas as técnicas de mineracdo de dados e visualizagdo, considerando os resultados
esperados. Adotou-se como técnica de mineracdo para atendimento das expectativas, o
agrupamento.

Para compreensdo do dominio do problema e sua caracterizacdo, foram verifica-
das quais caracteristicas enfatizariam o conhecimento ttil e ndo 6bvio, podendo entao
ser avaliado usando os conceitos e aspectos D3M (Domain Driven Data Mining). A
caracterizacao do problema através de atributos identificou que os atributos datetime, cell-
ID, sms, call e internet sdo os mais relevantes, considerando o problema definido e que
sera 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 CSV
(Comma-separated values) através de scripts na linguagem C#, verificando sua dimensi-
onalidade. Foram verificadas: a consisténcia e coeréncia dos atributos, das instancias e a
presenca de poluicao nos dados; e a integridade. A base final foi considerada representa-
tiva para descoberta de conhecimento.

Apds a montagem da base de dados, a andlise da representatividade estatistica foi
realizada através da etapa da exploracdo de dados. Procurou-se obter a média, desvio
padrdo, distribui¢do probabilistica e andlise de correlagdo, para a constru¢ao dos histo-

gramas dos atributos de eventos realizados ao longo do tempo apresentados pela Figura
5.

Na etapa de preparagdo dos atributos, foi verificado os valores ausentes e analise
de outliers presentes na base de dados. Para valores ausentes, optou-se por eliminar to-
dos os registros encontrados. Para andlise de outliers, aplicou-se cluster, conforme os
resultados apresentados na Se¢ao 4

A reducdo da dimensionalidade e selecao de amostras € de suma importancia para
uma boa representacdo da descoberta de conhecimento, sendo necessario avaliar os atri-
butos para esta execucdo. Os atributos sms-in e sms-out foram unidos em tnico atributo
sms, por considerar o tempo de servi¢o independente de envio ou recebimento. O mesmo
ocorreu com os atributos call-in e call-out. Neste trabalho, foi utilizada uma amostra re-
presentativa de instincias do banco de dados, que resultou em um primeiro subconjunto
de dados formado por 499.999 instancias, sendo que a base original continha 15.085.579
registros CDRs. Para fins de comparacdo na anélise de outliers, utilizou-se também um
novo subconjunto contendo 2.008.105 instancias.
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Figura 5. Histogramas dos atributos call e internet.

Na etapa de pré-processamento, algoritmos de minera¢do de dados foram execu-
tados previamente. Como todos os dados da base sdo numéricos, foi verificado que a
mudanca de escala poderia ser aplicada, garantindo a preservacao das caracteristicas dos
valores originais.

Em seguida, foram executadas as técnicas de mineracdo de dados, cujos padroes
foram documentados para verificacdo qualitativa do conhecimento descoberto. Os re-
sultados estdo apresentados na proxima se¢do, permitindo que o especialista de dominio
da computacdo urbana valide os dados e verifique se atendeu as expectativas esperadas,
conforme propde o método de base PICTOREA.

4. Resultados

Os resultados da analise obtida nos experimentos sdo apresentados nesta Sec¢ao.

Conforme descrito na Secdo 3, o dataset foi explorado e realizou-se o pré-
processamento através da ferramenta Weka. Para o agrupamento de dados, foi usado pri-
meiramente o algoritmo K-means com dois (Tabela 2) e cinco clusters (Tabela 3), para fins
de comparacdo. A adog¢do de cinco clusters como medida de avaliagdo do agrupamento
foi empregada de acordo com as indica¢des de More e Lingam [More and Lingam 2015].

Tabela 2. K-means com dois clusters
Cluster Instancias Resultado
0 267.686 54%
1 232.313 46%

Tabela 3. K-means com cinco clusters

Cluster Instancias Resultado
0 75.021 15%
1 65.283 13%
2 118.672 24%
3 187.536 37%
4 53.487 11%
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No segundo momento, o algoritmo EM (Expectation Maximization) que é um
método baseado em modelos foi executado para fins de comparacdo com K-means, con-
forme apresentado na Tabela 4.

Tabela 4. Expectation Maximization com cinco clusters

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

Apo6s executado o agrupamento, aplicou-se a média com dois desvios padrdao
na anélise de outliers, sendo encontrados 60.313 registros CDRs, considerados fora do
padrao; o que representa 12,06% do primeiro subconjunto de dados. Em um segundo
experimento, verificando um subconjunto de dados de 2.008.105 instancias, foram en-
contradas 97.840 instancias, consideradas outliers; o que representa 4,87% deste segundo
subconjunto de dados.

Para verificar a abordagem no primeiro subconjunto de dados e comparacdo da
analise temporal, como apresentado por [Barlacchi et al. 2015], que considerou a conta-
gem de eventos na Cidade de Mildo, constatando que a maior demanda seria na sexta-
feira; verificou-se a distribui¢do dos tipos de servi¢os (chamadas telefonicas, SMS e In-
ternet), por dias da semana, contabilizando o tempo total gasto de cada evento em toda a
rede e ndo somente o nimero de conexdes, conforme a Figura 6, considerando todas as
areas geograficas da base e o tempo gasto por tipo de servico. O dia com maior demanda
foi a terca-feira, seguidos de quarta-feira e quinta-feira, respectivamente.
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©0.000.000
40.000.000
20.000.000
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Seg Ter Qua Qui Sex Sab
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m Internet m Chamadas mSMS

Figura 6. Distribuicao dos tipos de servicos por dia.

Ap6s a identificacdo da terca-feira como dia de maior demanda, procurou-se en-
contrar o comportamento por faixa de horario considerando todos os tipos de servicos. A
Figura 7 demonstra que o maior periodo de requisi¢des de servicos compreende em dois
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intervalos: o primeiro intervalo entre 12 e 15 horas, e o segundo intervalo entre 17 e 19
horas.
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Figura 7. Distribuicao dos servicos por horario durante a 32 feira.

Na analise espacial, em [Barlacchi et al. 2015] foi apresentado o mapa de calor,
porém ndo foi apresentada a demanda por tipo de servico. Sendo assim, a Figura 8
representa a demanda de cada antena (ERB) para chamadas telefonicas agrupadas em
cinco clusters de acordo com sua similaridade. Da mesma forma, podem ser visualizadas
e observadas as demandas por outros servicos, tais como SMS e Internet.

71.996

35.998 |

1 i 500 1000
Figura 8. Demanda de chamadas telefonicas por antena.

Com os resultados obtidos pela minerac¢do de dados aplicada na rede de telefonia

movel, entregues e tratados pela implementacdo do framework CoUrbF5G, espera-se um

melhor planejamento urbano e a entrega de servicos moéveis de qualidade nas cidades
inteligentes suportadas por redes de nova geracao 5G.
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5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Conforme apresentado neste trabalho, investigou-se a ado¢ao de técnicas para um plane-
jamento urbano inteligente através de KDD e mineracdo de dados em ambientes de Big
Data. No entanto, Big Data apresenta enormes desafios em relacdo a mineracio de da-
dos, integracdo de dados de diversas fontes com uso de sensores e dispositivos moveis e
descoberta de conhecimento. A andlise do grande volume de dados em tempo real é um
grande desafio, estimando uma analise diaria da ordem de 6.8 PB de dados em uma rede
movel de uma operadora.

As principais contribuicdes deste trabalho foram as propostas de mineracdo de
dados orientada a computagcdo urbana e sua estrutura necessdria de computacdo urbana
em redes 5@, através das ferramentas CoUrbD2M e CoUrbF5G. Foram mostrados como
os dados obtidos, através de mineracdo, podem auxiliar no planejamento das redes de
nova geracao 5G.

Como trabalhos futuros, sugere-se a realizagao de coleta de dados locais, adoc¢ao
de novas técnicas e estudos de mobilidade de usudrios dentro da rede. A investigacao de
descobertas de padrdes através da abordagem CoUrbD2M juntamente com a implantagcao
do nicleo de rede com o framework proposto, permitird que futuras redes 5G sejam ca-
pazes de se orientar pelo contexto, aprendam com a experiéncia e tomem as melhores
decisdes de alocacdo de recursos e planejamento urbano.
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