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RESUMO

A infraestrutura de telefonia celular gera um grande volume de Registros de De-
talhes de Chamadas (do inglés, Call Detail Records CDR), comumente utilizados para
tarifacdo e analises relacionadas a infraestrutura. Entretanto, esses registros podem
ser processados de forma a expandir sua aplicagao para além das fungdes tradicionais
do setor de telecomunicagdes, possibilitando a analise de dados de CDR com foco no
desenvolvimento de novos servigos e solugdes inteligentes para ambientes urbanos.
Com o acelerado crescimento da urbanizagao e seus efeitos no planejamento urbano,
a analise dos dados de telefonia movel sdo uma alternativa para identificar padroes de
deslocamento populacional nas cidades. Dessa forma, a analise espacotemporal dos
CDRs surge como uma abordagem eficaz para compreender os padrées de mobilidade
urbana e para a construgéo de bases de dados de deslocamento em meio digital.O es-
tudo de caso relacionado ao monitoramento do isolamento social durante a pandemia
da COVID, evidenciou o potencial da analise de CDR para aplicagbes em politicas
publicas e gestdo de crises. Neste cenario, a extrapolagdo deste estudo para pos-
sibilitar outros servicos baseados no processamentos de CDRs, apresentavam uma
série de desafios técnicos e cientificos para serem superados para a ampliagao desta
abordagem em servigos inteligentes para cidades.Este trabalho demonstra métodos
com a aplicacao de heuristicas espacotemporais para a construgcdo de bases de da-
dos voltadas ao mapeamento da mobilidade urbana e ao suporte ao planejamento de
cidades inteligentes.Sendo, que as heuristicas espaciais sao aplicadas para o agru-
pamento de dados por regides percorridas pelo caminho do usuario em sua trajetoria
de mobilidade, classificando estes caminhos com base nas areas cobertas por Esta-
¢des Radio Base (ERB), enquanto as heuristicas temporais sao aplicadas na analise
do tempo de permanéncia na ERB, apontadas pelos padrdes de conexdes ao longo
do tempo, identificando locais de origem e destino no trajeto do usuario. Essas técni-
cas permitem inferir padrées de mobilidade, que podem ser consumidos por servigos
para gestédo de cidades, incluindo a preservagao da privacidade dos usuarios por meio
de anonimizacao.A dissertagdo demonstrou que, ao utilizar CDR de dados e técnicas
analiticas,é possivel inferir trajetos detalhados e compreender as dindmicas de deslo-
camento,oferecendo uma viséo sobre a mobilidade urbana, com uma segregagao dos
dados em sandboxes, com volume reduzido, mantendo as caracteristicas essenciais
para as analises de deslocamento. A validagao foi evidenciada em diferentes expe-
rimentos de mobilidade, como deslocamentos via automovel, bicicleta e a pé, sendo
que os resultados das bases de dados de caminhos e de origem-destino (O-D) criadas,
correspondiam aos padrdes de deslocamento executados pelo usuario.As conclusdes
apontam que a aplicac¢ao de heuristicas espacotemporais gerando bases de caminhos
e de Origem-Destino de forma digital, podem oferecer novos mecanismos de analise



para o entendimento da mobilidade urbana, e para a gestao das cidades, possibilitando
maior eficiéncia na alocacido de recursos e na tomada de decisdes estratégicas. En-
tretanto, cada cidade possui caracteristicas territoriais e populacionais distintas, que
podem incorporar desafios relacionados a representatividade dos dados e a precisao
da localizagao, o que cabe uma analise de aplicabilidade ou ndo, para cada cidade.

Palavras-chave: registro detalhado de chamadas; cidade inteligente; cidades inteli-
gentes; rede inteligente;estacéo radio base



ABSTRACT

Application of Spatiotemporal Heuristics in the Analysis of Call Detail Records
(CDR) for the Construction of Urban Mobility Databases

The cellular telephone infrastructure generates a large volume of Call Detail Re-
cords (CDR), commonly used for billing and infrastructure-related analysis. However,
these records can be processed to expand their application beyond the traditional func-
tions of the telecommunications sector, enabling the analysis of CDR data with a focus
on developing new services and intelligent solutions for urban environments. With the
rapid growth of urbanization and its effects on urban planning, the analysis of mobile
phone data is an alternative to identify patterns of population movement in cities. Thus,
the spatiotemporal analysis of CDRs emerges as an effective approach to understand
urban mobility patterns and to build digital displacement databases. The case study
related to monitoring social isolation during the COVID pandemic highlighted the po-
tential of CDR analysis for applications in public policies and crisis management. In
this scenario, extending this study to enable other services based on CDR processing
presented a series of technical and scientific challenges to overcome for the expansion
of this approach into intelligent services for cities. This work demonstrates methods
for applying spatiotemporal heuristics to construct databases aimed at mapping urban
mobility and supporting the planning of smart cities. Spatial heuristics are applied to
cluster data by regions traversed by the user’s path of mobility, classifying these paths
based on the areas covered by Base Transceiver Stations (BTS), while temporal heuris-
tics are applied to analyze the dwell time in the BTS, indicated by connection patterns
over time, identifying origin and destination locations in the user’s trajectory. These
techniques allow inferring mobility patterns, which can be used by city management
services, including preserving user privacy through anonymization. The dissertation
demonstrated that by using CDR data and analytical techniques, it is possible to infer
detailed routes and understand the dynamics of movement, offering a view on urban
mobility with data segregation in sandboxes, with reduced volume, maintaining essen-
tial characteristics for displacement analysis. Validation was evidenced in different mo-
bility experiments, such as travel by car, bicycle, and on foot, with the results of the
path and origin-destination (O-D) databases created corresponding to the patterns of
user movement. The conclusions indicate that the application of spatiotemporal heu-
ristics generating digital path and Origin-Destination databases can offer new analysis
mechanisms for understanding urban mobility and city management, enabling greater
efficiency in resource allocation and strategic decision-making. However, each city
has distinct territorial and population characteristics, which may incorporate challenges
related to data representativeness and location accuracy, requiring an analysis of ap-
plicability for each city.



Keywords: Call Detail Record; Smart City; Smart Cities; Smart Network; Base Trans-
ceiver Station
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1 INTRODUGAO

As mais recentes evidéncias fornecidas pelo Censo de 2022, realizado pelo Ins-
tituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), revelam uma taxa de crescimento
populacional anual de 0,52% para o Brasil, situando a populagao atual em aproxima-
damente 203 milhdes, 80 mil e 756 de habitantes o que apresenta diversos desafios
para o planejamento urbano e o desenvolvimento sustentavel do pais(IBGE, 2022).

No mundo, pesquisas realizadas no ano de 2020 ja indicavam que mais da
metade da populacdo mundial, equivalendo a mais de 4,3 bilhdes de pessoas, se es-
tabeleceria em ambientes urbanos, e espera-se que, até 2045, a populacéo cresca
em 1,5 vezes, atingindo a cifra de mais de 6 bilhdes de habitantes em areas urbanas
(AMMAPA et al., 2022). Este aumento demografico ressalta a urgéncia de se repensar
e fortalecer os sistemas de infraestrutura urbana, especialmente no que tange ao setor
de transportes.

Segundo, Liu et al. (2020) a urbanizagéao rapida, impulsionada tanto pelo cresci-
mento populacional quanto pela migragao para areas urbanas, tem estimulado signifi-
cativamente o desenvolvimento e a expansao das infraestruturas de transporte. No en-
tanto, este crescimento nem sempre € acompanhado por planejamento e investimento
adequados, resultando em impactos adversos consideraveis na mobilidade urbana.

No contexto atual, caracterizado por uma urbanizag&do crescente e complexa,
técnicas avangadas de “big data” emergem como solugdes fundamentais para enfren-
tar os desafios urbanos. Uma dessas técnicas envolve a integragao e analise de vastas
quantidades de dados de telefonia mével, incluindo informacdes de localizagao de re-
sidéncias e locais de trabalho dos cidadaos. Estes dados s&o de valor inestimavel
para o planejamento de transportes e o desenvolvimento urbano sustentavel, uma vez
que compreendem os padrdes de mobilidade diarios essenciais na vida das pessoas
(BARBOSA et al., 2023). A aplicagao pratica dessa técnica é realizada através da ana-
lise de registros de detalhes de chamadas, do inglés Call Detail Records (CDR), que
fornecem percepgdes sobre a mobilidade de curto prazo das populagdes urbanas.

O CDR pode ser descrito como registros de informagdes sobre todas as comu-
nicagdes realizadas pelo usuario de telefonia, seja o uso de voz, SMS(Short Message
Service), MMS(Multimedia Message Service) ou Internet. Os dados brutos, contém
dados da antena e dados da comunicacgao, tais como: data/hora de inicio e fim da cha-
mada, id (identificador) telefone de origem, id de telefone de destino, além de diversas
outras informacgdes da aplicagdo como marcagdes de equipamentos da infraestrutura
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da operadora de telefonia(IETF, 2024a).

Estes registros, quando combinados com dados geoespaciais, podem, possibi-
litar a identificagdo precisa de origem e destino da populagdo em movimento e respec-
tivamente a determinagao das residéncias e locais de trabalho dos individuos (LUO
et al., 2020).

Para entender os impactos da pandemia da COVID nos deslocamentos das
pessoas, conforme Metropolitano de S&o Paulo - Metr6 (2024), a maior pesquisa de
mobilidade urbana do pais, realizada a cada 10 anos, foi antecipada pelo Metrd, tendo
sido iniciada em 1° de agosto de 2023, com o objetivo de mapear todas as formas e
motivos das viagens das pessoas na Regido Metropolitana de Sdo Paulo e em seus
acessos. As linhas de metré de Sao Paulo, por exemplo, sdo projetadas a partir das
simulagdes de demanda de passageiros feitas com o uso dos dados fornecidos pela
OD. Os resultados da pesquisa sdo também utilizados em modelagens de estudos
dos setores de urbanismo, logistica, segurancga, saude, educacio e outros. Com a
metodologia sistematizada em Sao Paulo, semelhante as consagradas em Londres e
Paris, hoje, grandes cidades brasileiras, capitais e regides metropolitanas aplicaram
as pesquisas origem e destino nos seus planos de mobilidade e logistica.

Conforme Jakovljevic et al. (2021) uma base de origem e destino (OD) é essen-
cial para o planejamento e a gestao da mobilidade urbana em cidades inteligentes. Ela
permite identificar e entender os padrdoes de deslocamento da populacao, capturando
0 numero de viagens entre diferentes areas da cidade. Esse tipo de analise oferece
dados fundamentais sobre a demanda de transporte, ajudando a otimizar o trafego,
a alocar recursos de transporte publico de forma mais eficiente e a planejar novas
infraestruturas. A partir das matrizes OD, é possivel antecipar comportamentos de mo-
bilidade, ajustar servigos urbanos e promover um desenvolvimento mais sustentavel e
adaptado as necessidades da populagao urbana.

A importancia dessa base de dados € evidenciada pela pratica histérica do Metrd
de Sao Paulo, que realiza a pesquisa OD a cada 10 anos desde 1967. Foi a partir
desses estudos que se elaborou o primeiro plano para a constru¢ao da rede basica de
metrd da cidade, destacando como a analise de padrdes de origem e destino é vital
para o desenvolvimento e expansao da infraestrutura de transporte urbano.

Na era das cidades inteligentes, a mobilidade urbana se beneficia significati-
vamente do avancgo do “big data”. O vasto volume de dados gerados pelas redes de
telefonia emerge como uma fonte para compreender e otimizar os deslocamentos urba-
nos. Estes dados, especialmente os CDR, oferecem uma visdo detalhada dos padroes
de movimento da populagao, essencial para o planejamento de transportes e a gestao
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de cidades inteligentes.

Contudo, a utilizagédo desses dados traz consigo desafios significativos, incluindo
questdes de privacidade, precisédo de localizagao, analise e interpretacdo. Um dos de-
safios criticos enfrentados € o erro inerente ao uso do posicionamento baseado em
estacdes-base de telefonia movel (ERB). Este problema é agravado em areas onde
a densidade de estacbes-base é baixa, levando a distancias significativas entre as
estacdes e, por consequéncia, a uma representagao imprecisa das localizagdes dos
individuos. Outro desafio importante é a auséncia de um método eficaz para extrapo-
lar os dados obtidos dos usuarios de telefones méveis para a populacéo da cidade na
totalidade. De acordo com Luo et al. (2020), este € um passo importante em estudos
de amostragem para assegurar a representatividade e a aplicabilidade dos resultados
a um contexto mais amplo.

Apesar dessas barreiras, o potencial para transformar a mobilidade urbana é
inegavel. O “big data” de telefonia pode ser empregado para identificar, analisar e me-
Ihorar os padrées de mobilidade urbana, contribuindo assim para o desenvolvimento
de solucdes de transporte mais eficientes e sustentaveis.

Ao abordar tanto os desafios técnicos quanto as oportunidades, esta introdugao
langa as bases para um estudo sobre a aplicagado de “big data” de telefonia na me-
Ihoria dos sistemas de mobilidade urbana, visando contribuir para a otimizagdo dos
deslocamentos na vida cotidiana das cidades inteligentes.

Esta abordagem busca equilibrar a discussao técnica com a aplicabilidade pra-
tica, estabelecendo um ponto de partida para investigagdes futuras no campo da mo-
bilidade baseada em “big data” de telefonia.

1.1 Contexto e Motivacao

A construcao e transi¢cao para cidades mais inteligentes representam um anseio
crescente da sociedade, impulsionado pela evolugéo significativa rumo a um modelo
mais sustentavel. Esta evolugéo influencia diretamente a gestdo e administragcao das
cidades contemporaneas. Nesse contexto, varias fontes de informag¢ao advindas das
infraestruturas de telecomunicagdes surgem como alternativas modernas para incor-
porar cenarios de “big data”, apoiando a gestdo de cidades inteligentes.

Neste panorama, os CDR provenientes das redes de telefonia movel emergem
como uma fonte promissora de “big data”, capaz de revelar padrées complexos de mo-
bilidade urbana. Estes registros, que incluem informagdes sobre chamadas, mensa-
gens curtas (SMS) e transferéncias de dados, constituem um ambiente rico em dados,
apresentando uma oportunidade unica para analise e gestdo de dados urbanos.
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Uma média de 1 bilhdo de registros por minuto € processada em ambito nacio-
nal por uma operadora de telefonia brasileira, considerando a totalidade de sua base
de clientes. No total de registros estimados para 108 milhdes de usuarios, aproximada-
mente 800 milhdes de registros de CDR foram identificados e ja convertidos do formato
binario para CSV. A base original de CDR € alimentada com aproximadamente 70 gi-
gabytes de informacgdes por minuto em ambito nacional, resultando em um volume total
de 2,88 petabytes de dados por més.

O processamento desse volume exige a utilizagao de servidores especializados
em processamento distribuido, tornando-se essencial para a operagao. O processo de
conversao de arquivos binarios de CDRs para CSV envolve a volumetria de 800 mi-
Indes de registros, sendo processada por meio de um algoritmo desenvolvido em Java,
executado em um cluster Hadoop Cloudera versao 7.1. A infraestrutura configurada
conta com 32 vmcores de 3.8 Ghz e 140 terabytes de meméria RAM. O processamento
é efetuado em uma fila dedicada, utilizando operagdes paralelizaveis.

Todo o volume e complexidade desta infraestrutura apresentada deixa evidente
os desafios de processamento destes dados para aplicagao de servigos de telecomu-
nicacdes e também sua ampliagao para outros escopos de cidades inteligentes.

No contexto do enfrentamento a pandemia da COVID em Sao Paulo, uma experi-
éncia inovadora de projeto de dados foi realizada, utilizando informagdes provenientes
de CDR para analisar o padrao de mobilidade da populagao de forma agregada. Este
projeto conforme Santos, Teixeira et al. (2021) representou uma colaboragéo entre
operadoras de telecomunicagdes, especialistas em dados e o0 governo de S&o Paulo,
visando otimizar as medidas de contencdo do virus por meio de uma compreensao
mais precisa dos fluxos de movimento das pessoas pelo estado de Sdo Paulo.

Em um mundo cada vez mais urbanizado, as cidades como S&o Paulo enfren-
tam desafios sem precedentes relacionados a mobilidade urbana. O aumento continuo
da populagao urbana exerce pressao sobre os sistemas de transporte existentes, re-
sultando em congestionamentos, polui¢ao atmosférica e uma diminui¢gao na qualidade
de vida dos habitantes em centros urbanos. Esses problemas ndo apenas afetam o
bem-estar dos cidadaos, mas também representam obstaculos significativos para o
desenvolvimento sustentavel das cidades. A busca por solugdes eficazes para esses
desafios tem levado a concepgao de cidades inteligentes, onde a tecnologia aliada
a dados é utilizado para otimizar recursos, melhorar servigos publicos e promover a
sustentabilidade. Nesse cenario, o “big data” emerge como uma ferramenta poderosa
para entender e solucionar complexidades urbanas, especialmente no que diz respeito
a mobilidade. Os CDR, gerados pelas operadoras de telefonia movel, representam
uma fonte rica e subutilizada de “big data”, capaz de oferecer percepgdes profundas
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sobre os padroées de movimento da populacdo. A analise desses dados tem o potencial
de transformar o planejamento urbano e a gestao do transporte, permitindo uma com-
preensao mais precisa das necessidades de mobilidade dos cidadaos e possibilitando
a implementagao de solugbes mais adaptadas e eficientes.

Segundo Santos, Teixeira et al. (2021) a utilizacdo de CDR no projeto de en-
frentamento ao COVID nos permitiu acessar grandes volumes de dados sobre a lo-
calizacdo e movimentos dos usuarios de telefonia movel, respeitando, entretanto, a
privacidade individual através da agregagao e anonimizagéo dos dados. Essas infor-
macoes foram importantes para identificar areas de alta concentragdo e movimentagao
de pessoas, auxiliando o governo no planejamento e implementagcdo de medidas res-
tritivas focadas, como o fechamento de determinadas areas comerciais ou a limitagao
do transporte publico em horarios de pico, visando reduzir a disseminagao do virus.

Dessaforma, a andlise de padrdes de mobilidade utilizando CDR e “big data” ndo
apenas endereca questdes imediatas de planejamento e gestdo de transporte, mas
também contribui para o objetivo mais nobre de criar cidades mais inteligentes, sus-
tentaveis e inclusivas. Este trabalho visa, portanto, fornecer uma contribuicdo valiosa
para o campo do planejamento urbano e da mobilidade, abrindo novas perspectivas
para o uso de tecnologias em infraestrutura de telecomunicagdes na resolugao dos
desafios urbanos contemporaneos.

Vale destacar que a utilizacdo de dados de CDR para esses fins ndo esta isenta
de limitagbes e desafios. A privacidade e a seguranga dos dados sédo preocupacgdes
primarias, exigindo a anonimizagao e agregacao cuidadosa dos dados para proteger a
identidade dos individuos. Além disso, a dependéncia de dados gerados por usuarios
de telefonia mével pode introduzir vieses, uma vez que nao representa perfeitamente
toda a populagao ou todos os padrdes de mobilidade.

1.2 Objetivos, Questdes e Proposigdes da Pesquisa

Esta dissertagao apresenta como objetivo principal o desenvolvimento de estra-
tégias para a construgdo de um conjunto de dados de deslocamento, aplicando heu-
risticas espagotemporais na analise de Registros de Detalhes de Chamadas (CDR)
provenientes de redes moveis para servigos de cidades inteligentes.

Como objetivos especificos pretende-se: (i) identificar quais sdo os principais
usos de CDRs para prover servigos em cidades inteligentes; (ii) elaborar métodos para
construir conjunto de dados por meio de processamento de CDRs, como subsidio para
servigos inteligentes que se aproveitem de dados de deslocamento para suportar ati-
vidades de planejamento e operacgao de servigos em cidades inteligentes.
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Para atingir os objetivos, foram elaboradas questdes para orientar o desenvol-
vimento da pesquisa, expressas nas seguintes Questoes de Pesquisa:

P1. Quais sao os principais servigos de cidades inteligentes que poderiam utili-
zar dados de CDR?

P2. Como utilizar dados de CDR para criar uma base de caminhos e de Origem-
Destino aplicavel a servigos de cidades inteligentes?

1.3 Contribuicbes
» Para a Academia:

O desenvolvimento e a aplicagao de heuristicas espacotemporais na analise de
dados de CDR contribuem para a criagao de novos métodos de analise de mobi-
lidade urbana, ampliando as ferramentas disponiveis para estudos em big data
e ciéncia de dados aplicados a mobilidade.

Este estudo enriquece a literatura sobre cidades inteligentes, fornecendo uma
base tedrica e metodoldgica que pode ser replicada e aprimorada em pesquisas
futuras para entender melhor os padrdes de deslocamento urbano.

A proposta de utilizar dados de CDR como fonte primaria para a construgao de
matrizes de origem e destino oferece a comunidade académica uma alternativa
inovadora aos métodos tradicionais de analise de dados de mobilidade.

» Para a IndUstria:

As estratégias desenvolvidas podem ser aplicadas em empresas e 6rgaos de pla-
nejamento urbano, permitindo uma tomada de decisdes mais informada e eficaz
em relagao a infraestrutura de transporte e mobilidade.

As operadoras de telefonia moével podem explorar o uso de CDR como um re-
curso adicional de negdcio, oferecendo visbes de mobilidade para governos e
empresas, criando novas oportunidades de servigos voltados para cidades inteli-
gentes.

A base de dados criada com CDR facilita a implementagdo de solugbes que
melhoram a alocacao de recursos e a eficiéncia dos servigos urbanos, contribuindo
para a sustentabilidade e a qualidade de vida nas cidades inteligentes.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Esta secdo proporciona uma analise detalhada da fundamentagao tedrica ne-
cessaria e utilizada para a construgao das estratégias e bases conceituais para a cons-
trugdo de conjuntos de dados de deslocamento, com o uso de “big data” e CDR, no
contexto de tecnologias e infraestrutura de telecomunicacgdes, e desenvolvimento de
cidades inteligentes.

2.1 Ecossistema de infraestrutura de telecomunicacdes

Conjuntos anénimos de “big data” de telecomunicagdes, apoiados por uma in-
fraestrutura robusta de telecomunicagdes, emergiram como uma fonte inovadora de
dados para diversas analises em planejamento de transporte e mobilidade. Esta in-
fraestrutura essencial ndo so6 facilita a coleta em larga escala de dados, refletindo a
abrangéncia do mercado do operador mével, mas também garante a confiabilidade e
a rapidez necessarias para a obtencao de dados precisos e facilmente replicaveis. A
importancia dessa infraestrutura se destaca no tratamento de volumes massivos de
informacoes, possibilitando a representacado da posi¢cao aproximada da populagao ao
longo do tempo conforme Vidovic et al. (2022). Entretanto, para extrair percepgdes
significativas sobre o movimento populacional (viagens populacionais) a partir desses
dados, sao indispensaveis técnicas analiticas avangadas.

Segundo Zhang et al. (2018) a infraestrutura de telecomunicagdes desempenha
um papel crucial nesse processo, oferecendo a capacidade técnica necessaria para o
manuseio e a analise de grandes volumes de dados, permitindo assim uma compreen-
sdo mais profunda dos padroes de mobilidade. Com base nas caracteristicas desses
movimentos, tais como tempo, distancia aproximada, velocidade e duragao, é possivel
inferir contextos adicionais como a finalidade da viagem e o modo de transporte utili-
zado. A deteccdo do modo de transporte, em particular, beneficia-se enormemente
da robustez dessa infraestrutura, pois a identificacdo da utilizacdo dos diferentes mo-
dos de transporte através desta analise emerge como uma solugdo promissora para
obter uma reparticdo modal real e confiavel. Isso contrasta com outros métodos que
sao complexos e dependem geralmente de pesquisas ou observagdes manuais, desta-
cando assim a vital importancia da infraestrutura de telecomunicagcdes no avancgo das
capacidades de analise de mobilidade.

O ecossistema de infraestrutura de telecomunicagdes é essencial para a soci-
edade, por possibilitar acesso a informagao e o funcionamento de uma variedade de
servigos essenciais. Com a constante evolugao da tecnologia, esse ecossistema con-
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tinua a crescer e se adaptar para atender as demandas em constante mudanca dos
usuarios finais e da industria.

Um ecossistema de infraestrutura de telecomunicagées € um conjunto complexo
de tecnologias e servigos que possibilita a comunicagao e a transferéncia de dados em
uma rede de telecomunicagoes.

Segundo Elbakly e Youssef (2019) a rede celular é estruturada em uma série
de sites, ou torres, distribuidos em locais fisicos especificos. Cada uma dessas torres
fornece cobertura a uma area circundante, subdividida em diversos setores. Um setor,
entdo, € definido como uma segmentagdo do espago ao redor da torre, delimitado
por duas linhas que partem do centro da torre em angulos precisos em relagéo ao
norte, formando uma “fatia” do circulo. Embora teoricamente a cobertura de um setor
possa se estender indefinidamente, na pratica, a distancia alcancada é limitada pela
capacidade do sinal de viajar, ou seja, sua atenuagdo, determinando assim a area
efetiva de cobertura de cada setor conforme Figura 1 .

Figura 1 — Arquitetura Basica de Rede de Celular
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Fonte: Elbakly e Youssef (2019)

2.1.1 Estacao de Radio Base

O Subsistema de Estagdo Base (BSS) e Central de Comutagao Mével (MSC)
sdo elementos fundamentais da arquitetura do sistema (GSM), trabalhando de ma-
neira integrada para garantir a comunicagao movel eficiente (RAHNEMA, 1993). O
BSS é responsavel por gerenciar os recursos de radio e a conexao entre os dispositi-
vos moveis e a infraestrutura da rede. Ele controla as Estagdes Radio Base (ERBs),
gerenciando operagdes como alocagao de canais, controle de poténcia e passagem
(handovers) locais, ou seja, transferéncias de conexao entre células sob sua supervi-
séo.

O MSC atua como o nucleo de comutagao da rede, sendo responsavel pela in-
terligacdo do BSS com outras partes da infraestrutura, como redes fixas e moveis. O



22

MSC coordena as chamadas de voz e dados, processa a mobilidade dos usuarios e
garante a entrega continua de servigcos, mesmo durante deslocamentos entre areas
controladas por diferentes BSS. Essa colaboragao entre o BSS e o MSC ¢é essencial
para suportar a alta demanda de comunicagao mével, mantendo a qualidade e a efici-
éncia da rede.

A Figura 2 ilustra a colaboragao entre esses importantes componentes de uma
infraestrutura celular.

Figura 2 — Fluxo de como o BSS e MSC Funcionam
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Fonte: Adaptado de Goleniewski e Jarrett (2006)

2.1.2 IP Multimedia Subsystem - IMS

Ao se enfocar a comunicacgao de dados pela rede celular, a arquitetura IMS (IP
Multimedia Subsystem) € um dos elementos principais neste processo. A arquitetura
IMS segundo Goleniewski e Jarrett (2006) define um modelo genérico para oferecer
servicos de VoIP e multimidia em infraestruturas com ou sem fio. Essa arquitetura é
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organizada em trés camadas principais: camada de servigo (ou aplicagdo), camada
de controle e camada de transporte (ou acesso) conforme Figura 3.

Um dos principais elementos da arquitetura, o Multimedia Resource Function
Controller (MRFC), desempenha um papel fundamental ao controlar o processamento
de recursos multimidia e gerar registros de detalhamento de chamadas (CDRs), cruci-
ais para analise, cobranga e monitoramento de servigos.

Figura 3 — Arquitetura Basica de Rede de Celular

Application Servers

i E S i 121 Application
[ g Be [ or Service

i i i H Layer

I-CSCF B Control

Layer

——
/—/ Transport
PSTN or Access

) Layer

< - Narrowband
%“ - {w 2 - o and
! [ssssesnnn) — y — 3 Broadband
&l=é P ,'._-* Aot

Fonte: Goleniewski e Jarrett (2006)

Radio Area
Networks

Internet
IP, MPLS

A

Na camada de controle, o MRFC interpreta as informagdes enviadas por servi-
dores de aplicagéo e pelo principal controlador de chamadas da rede (S-CSCF), ajus-
tando o comportamento do Multimedia Resource Function Processor (MRFP) para ge-
renciar fluxos de midia. Além disso, o MRFP oferece fungdes como o mix de fluxos de
midia, gerac&o de anuncios multimidia e processamento de streams.

Os CDRs gerados pelo MRFC permitem registrar eventos detalhados, como ori-
gem, destino, duracdo das chamadas e uso de recursos, sendo fundamentais para
operadores realizarem cobrancga, auditoria e analise de desempenho dos servigos. Es-
ses registros sédo particularmente valiosos para redes IMS, devido a sua capacidade
de suportar uma ampla gama de aplicagdes, como conferéncias multimidia, gerencia-
mento de presenca e mensagens instantaneas.

A arquitetura IMS, conforme definida no padrao 3GPP Release 5 e em versdes
posteriores, evoluiu para incluir suporte a novas tecnologias, como interoperabilidade
com redes WLAN e convergéncia entre redes fixas e méveis. Essa evolugao destaca a
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importancia dos CDRs na adaptacao dos servigos as necessidades de redes modernas,
possibilitando a integracao eficiente de diferentes protocolos e tecnologias, enquanto
mantém a rastreabilidade e a qualidade do servigo.

2.1.3 Divisao Espacial e Arquiteturas Celulares

Conforme descrito por Goleniewski e Jarrett (2006), a telefonia movel, existente
desde a década de 1950, enfrentava inicialmente diversas limitagbes para atender o
mercado em larga escala. Naquela época, as antenas de alta poténcia cobriam areas
de até 161 km (100 milhas) de didametro, mas havia poucas frequéncias disponiveis,
geralmente reservadas para servigos essenciais, como policia e emergéncias, ou para
usuarios que podiam pagar por equipamentos grandes e caros.

Na década de 1970, duas mudancgas significativas revolucionaram o setor. Pri-
meiro, o surgimento de torres transmissoras de baixa poténcia reduziu as areas de co-
bertura para células menores, com cerca de 13 km (8 milhas) de didmetro, chamadas
de macrocélulas. Segundo, as agéncias reguladoras disponibilizaram mais frequén-
cias para comunicag¢des moveis, aumentando a capacidade de atendimento.

Com o aumento da densidade de usuarios, houve a necessidade de subdividir
ainda mais as células, evoluindo para arquiteturas como microcélulas(1,5 km) e pico
células (46 metros), descritas no livro (GOLENIEWSKI; JARRETT, 2006).

2.2 Registros de Dados de Chamadas CDR: Definicao e Aplicagdes

Os registros de dados de chamadas CDR constituem uma fonte rica em infor-
macdes, detalhando os padrdes de comunicagao - como, quando e com quem ou O
que interagimos de acordo com Chin et al. (2019). Tradicionalmente, as operadoras
de telefonia movel utilizam esses registros primariamente para a finalidade de fatura-
mento. No entanto, a aplicabilidade desses dados vai além, abrindo novos horizontes
de pesquisa e inovagao. Na jornada em dire¢do ao desenvolvimento de cidades mais
inteligentes e conectadas, esses registros oferecem uma oportunidade valiosa de ex-
ploracgao.

Os centros de controle de cidades inteligentes podem, ao tirar proveito da ana-
lise desses dados, otimizar significativamente suas operagdes. Isso ndo apenas me-
Ihora a eficiéncia dos servigos urbanos, mas também contribui para a criacao de am-
bientes urbanos mais responsivos e adaptativos as necessidades de seus habitantes,
de acordo com Barbosa et al. (2023). A integragao e analise dos CDR, portanto, repre-
sentam um passo crucial na evolugao das cidades inteligentes, proporcionando percep-
¢des fundamentais para a otimizagao de recursos, planejamento de transporte, gestéao
de emergéncias e muito mais.
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De acordo com Goleniewski e Jarrett (2006), a padronizagdo em telecomuni-
cacoOes € fundamental para garantir a conexao entre sistemas e redes, possibilitar a
portabilidade de equipamentos entre diferentes regides e assegurar que produtos de
diversos fabricantes sejam compativeis. Essas iniciativas sdo essenciais para reduzir
custos e ampliar o mercado global.

Diversas organizacdes globais tém papel central nesse processo, como a Inter-
net Society (ISOC) e a Unido Internacional de Telecomunicagdes (ITU) sendo vincu-
lada a Organizagao das Nagdes Unidas (ONU). Estas organizagdes definem alguns
padrées como os RFCs (Request for Comments).

Os RFCS s&o documentos técnicos e organizacionais que descrevem métodos,
comportamentos, pesquisas ou inovagoes aplicaveis a internet e sistemas interconec-
tados. Eles sado publicados pela Internet Engineering Task Force) para promover pa-
drées abertos (IETF). Um exemplo relacionado ao CDR (Registros de Detalhamento
de Chamadas) é o RFC 2924 conforme IETF (2024a) que aborda formatos de registro
e atributos de contabilidade, além de discutir extensibilidade, formatos de transporte e
vantagens de abordagens integradas para gerenciar eventos de uso de servigos. I1sso
inclui protocolos amplamente utilizados como RADIUS e DIAMETER.

2.2.1 RFC 2924 — Estrutura e Padronizacao de Atributos de CDRs

A RFC 2924 fornece diretrizes sobre quais atributos devem ser considerados
em registros de contabilidade. Para analise espagotemporal, isso € relevante porque
define claramente elementos como:

* Horario da chamada (para inferir deslocamentos).
» Localizagdo da ERB (Estagao Radio Base).
* Duracao da conexao.

O uso de formatos consistentes para os CDRs facilita a integragcéo entre dife-
rentes fontes de dados. Isso permite a agregacdo de CDRs de multiplos provedores,
aumentando a representatividade da base de dados de deslocamento urbano.

A RFC 2924 garante que CDRs coletados de diferentes redes ou operadoras
possam ser interpretados uniformemente, essencial para analises em larga escala en-
volvendo varias fontes e define padrdes que permitem calcular métricas como frequén-
cia e duragao das chamadas em diferentes localidades, dados essenciais para inferir
padrdes de mobilidade urbana.
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2.2.2 RFC 5114 — Importancia para o Contexto de CDRs

Embora o RFC 5114 ndo mencione diretamente os CDRs conforme IETF (2024b),
ele fornece diretrizes para proteger dados que transitam em redes, o que é fundamental
para sistemas que gerenciam registros detalhados de chamadas.

A adocao de praticas de seguranga descritas na RFC, como aimplementacao de
grupos de Diffie-Hellman mais fortes, garante que os dados de CDR sejam transmitidos
seguramente entre diferentes elementos da rede. O Diffie-Hellman € um protocolo de
criptografia que permite a troca segura de chaves criptograficas entre duas partes em
um canal de comunicagao publico.

A RFC 5114 define parametros de segurancga, como grupos de Diffie-Hellman,
que fortalecem o transporte seguro de dados sensiveis. Isso é crucial na analise de
CDRs, pois esses registros contém informagdes pessoais como localizagao e horario,
que precisam ser protegidas contra acesso nao autorizado.

Os métodos de seguranga da RFC garantem que os CDRs possam ser trans-
feridos entre elementos da rede (ex.: torres de celular e servidores de analise) sem
risco de interceptagdo ou manipulagdo, essencial em ambientes de redes publicas ou
expostas.

As RFC 5114 e RFC 2924 oferecem contribui¢des valiosas que podem apoiar
a aplicacao de heuristicas espacotemporais na analise de CDRs para constru¢ao de
bases de dados de deslocamento urbano, garantindo seguranga, interoperabilidade e
eficiéncia no processamento de dados.

2.2.3 Definigbes de CDR por Fabricantes

Cada fabricante de sistemas de telecomunicagdes adota um padrao especifico
para seus Registros de Detalhes de Chamadas (CDRs), adaptado as suas solugdes e
tecnologias.

Segundo Luo et al. (2020) esses padrdes definem a estrutura, os campos e os
métodos de codificacdo, atendendo as necessidades de monitoramento, faturamento
e analise de redes moveis.

A Huawei, por exemplo, utiliza formatos binarios proprietarios como UCBILL,
CDR e SOFTX, projetados para eficiéncia no armazenamento e transmisséo de da-
dos. Esses formatos incluem informagdes como identificadores do assinante (MSISDN,
IMSI, IMEI), horarios de inicio e término das chamadas, tipo de evento (voz, SMS, da-
dos) e volume de dados transferidos. A Huawei também oferece o formato MINI, um
CDR simplificado em texto, adequado para cenarios onde o faturamento ndo € neces-
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sario (HUAWEI, 2023a).

Essa diversidade de padrdes destaca a importancia de compreender as especi-
ficagdes técnicas de cada fabricante para integrar e analisar CDRs de forma eficaz.

2.2.4 Exemplos e Modelos de CDR

O tamanho de um Registro de Detalhes de Chamadas (CDR) da Huawei varia
conforme o formato e os campos incluidos.

Por exemplo, em determinados formatos, a estrutura pode consistir em um ca-
becalho fixo de 50 bytes, seguido por um cabecalho repetitivo de 4 bytes para cada
registro.

O tamanho total de um CDR ¢ influenciado pelos campos adicionais que podem
ser configurados. A Tabela 1 € de um CDR com tamanho de 59 bytes em sua estrutura.

Tabela 1 — Estrutura de um Registro CDR

| Campo | Tamanho (bytes) | Descrigao |

MSISDN 11 Numero de telefone do assinante (ASCII).

IMSI 15 Identificag&o unica do assinante movel.

IMEI 15 Identificacdo unica do dispositivo mével.

Start Time 4 Horario de inicio da chamada (UNIX times-
tamp).

End Time 4 Horario de término da chamada (UNIX ti-
mestamp).

Call Duration 4 Duragao da chamada, em segundos.

Call Type 1 Tipo de evento (1=VOICE, 2=SMS,
3=DATA).

Data Volume 4 Volume de dados usados, em bytes.

Segue um exemplo de CDR Bruto do equipamento NetEngine AR6300 (HU-
AWEI, 2023b), apresentado na Figura 4 que consiste em dados basicos e compactos,
utilizados principalmente para faturamento e monitoramento da rede.

A Figura 5 ilustra um CDR enriquecido, que inclui informacgdes contextualizadas
e detalhadas, ideal para analises avangadas e suporte a decisdes estratégicas.
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Figura 4 — Exemplo de CDR Bruto

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 5 — CDR Enriquecido com outras Fontes
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64075|SMS|831]310-260-6650|2540|Site Recife|PA-XXXXXXXXX|SC-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
55515|DATA|1012|310-260-8127|2674|Site Manaus |BA-XXXXXXXXX | PE-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
550598|SMS|71|310-260-7000|3973|Site Florianépolis |MG-XXXXXXXXX | MA-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
639716 -23.567387|SMS|825]310-260-1162|3551|Site Sdo Paulo|PI-XXXXXXXXX|AP-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
628951|-23.561567 |VOICE|217]|310-260-4971|1942|Site Aracaju|MS-XXXXXXXXX AP -XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
58156|-23.663244|SMS|518|310-260-8777|1081|Site Rio de Janeiro|PI-XXXXXXXXX]|SE -XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
657485|-23.688348|DATA|722|310-260-4901|4080|Site Aracaju|RJ-XXXXXXXXX|SP-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
65893|-23.617527|SMS|752|310-260-5244|1761|Site Rio Branco|BA-XXXXXXXXX | RR-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
573227|-23.692553|SMS|17|310-260-6517|1609|Site Belém|ES-XXXXXXXXX | MT-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX

682116 -23.527985|VOICE|719]310-260-7359|461|Site Cuiaba|T0-XXXXXXXXX | AM-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
652881|-23.610349|VOICE|293|310-260-9336|3067|Site Porto Velho|RR-XXXXXXXXX |RN-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
630701|-23.667942|VOICE|373]310-260-9263|1323|Site Florianépolis |SE-XXXXXXXXX | SE-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
650951 -23.621192|DATA|908|310-260-4887|577|Site Floriandépolis |AC-XXXXXXXXX |RO-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
563402 |-23.584134|DATA|816|310-260-8409|2462|Site Fortaleza|SE-XXXXXXXXX|ES-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
713433|-23.632489|VOICE|968]310-260-5542|2115|Site Rio Branco|T0-XXXXXXXXX | MG-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
561709|-23.69556|DATA|1041|310-260-2758|3171|Site Florian6polis|PA-XXXXXXXXX |AM-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
735045 -23.654431|SMS|1054|310-260-5911|2424|Site Recife|MA-XXXXXXXXX|DF -XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
695112 -23.634835|DATA|47]310-260-4953|899|Site Belém|RO-XXXXXXXXX | AM-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
561405|-23.517005|VOICE|164|310-260-5577|1208|Site Porto Velho|PE-XXXXXXXXX|RS -XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
719851|-23.608924 | DATA|1026|310-260-4071|4125|Site Boa Vista|RN-XXXXXXXXX|MT-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
622079 -23.545451|VOICE|1088|310-260-9297|851|Site Brasilia|BA-XXXXXXXXX]|SE -XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
700002 | -23.574969 | DATA|948|310-260-3001|4753|Site Fortaleza|AM-XXXXXXXXX | DF - XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
687356 -23.566629|DATA|1174]|310-260-5850|127|Site Brasilia|PI-XXXXXXXXX |PR-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
704832|-23.660976|VOICE|258]|310-260-7076|484|Site Belo Horizonte|GO-XXXXXXXXX | RO-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
647102 -23.586135|DATA|235|310-260-6403|3768|Site Maceid|MS-XXXXXXXXX | AP -XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
028]-23.669893 | VOICE |694|310-260-5345]2452|Site Curitiba]|PE-XXXXXXXXX | PR-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
697601 -23.535476|SMS|861]310-260-7190|4731|Site Curitiba|ES-XXXXXXXXX |BA-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
690885 -23.54267|VOICE|251|310-260-5128|3066|Site Palmas|MS-XXXXXXXXX | PA-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
647682 -23.668444|VOICE|583|310-260-4794|1876|Site Belém|MS-XXXXXXXXX | PI-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX

54807 |VOICE|467|310-260-5985|1117|Site Goiania|ES-XXXXXXXXX |BA-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
63062 | SMS | 1006|310-260-5252]3975|Site Macapd|RS-XXXXXXXXX | PE - XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
547341|VOICE|791|310-260-6879|3800|Site Natal|RS-XXXXXXXXX |AC-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX

618529 |VOICE|1002|310-260-5272|4145|Site Florianépolis |SE-XXXXXXXXX | GO-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
666937 |SMS[930]310-260-1203|3758|Site Belo Horizonte|RJ-XXXXXXXXX | PB-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
618173 |DATA|190|310-260-6165]1593|Site Floriandpolis |SP-XXXXXXXXX |PI-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
534705|VOICE|1030|310-260-9643|214|Site Sdo Luis|AL-XXXXXXXXX|AM-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
697597 |VOICE|250|310-260-8329|3818|Site Belo Horizonte|PI-XXXXXXXXX|AC-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
698497 | SMS[793]310-260-7521]4696|Site Rio de Janeiro|MS-XXXXXXXXX | PE-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX
538465|VOICE|921|310-260-6609|1171|Site Goiania|RR-XXXXXXXXX|AL-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX

503047 |VOICE|824|310-260-3001]482|Site Macapa|AP-XXXXXXXXX | CE-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX

621958 | DATA|157]310-260-2751]4266|Site Manaus | CE-XXXXXXXXX | PE - XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX

57832 |VOICE|603|310-260-6982|3872|Site Macapd|ES-XXXXXXXXX | ES-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX

630065 |DATA|266|310-260-3688|4992|Site Natal|RS-XXXXXXXXX|PB-XXXXXXXXX | XXXXXXXXXXXXXXXX

670644|-23.
613708 -23.
671329]-23.
605456 -23.
716468|-23.
669983 -23.
627054 -23.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3 REVISAO SISTEMATICA E UM CASO DE REFERENCIA NO BRASIL

Compreender e modelar corretamente a mobilidade urbana é uma questéo cru-
cial para o desenvolvimento de cidades inteligentes. A estimativa de viagens individu-
ais a partir de dados de posicionamento de telefones celulares, ou seja, registos de
detalhes de chamadas (CDR) pode naturalmente apoiar estudos urbanos e de trans-
porte, bem como aplicagdes de marketing (MAMEI et al., 2019).

3.1 Revisao Sistematica da Literatura

Arevisao sistematica da literatura (RS) € uma abordagem rigorosa e estruturada
para reunir, analisar e sintetizar pesquisas existentes em uma area especifica. Se-
gundo Felizardo et al. (2017) os protocolos de uma RS sao fundamentais para garantir
a qualidade e a transparéncia do processo de revisdo. Esses protocolos incluem eta-
pas como a formulagao de perguntas de pesquisa, definicdo de estratégias de busca,
critérios de inclusédo e exclusdo e métodos para extracio e sintese de dados. A defi-
ni¢cao e refinamento desses protocolos, realizados iterativamente, ajudam a minimizar
vieses, permitindo uma analise mais confiavel dos estudos.

A RS é conduzida por meio de um processo com uma sequéncia de fases bem
definidas, sendo elas:

1) Planejamento.
2) Condugao.
3) Analise dos dados para publicagado dos resultados.

A Figura 6 descreve cada uma destas fases.
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Figura 6 — Sequéncia de Fases para a RS
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L T |
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Fonte: Felizardo et al. (2017)

3.1.1 Planejamento da Revisdo Sistematica

Segundo Felizardo et al. (2017) o planejamento ou revisao sistematica € a etapa
inicial em que sdo estabelecidas e apresentadas as estratégias e critérios que servirdo
de base para as fases subsequentes da revisao.

Como fontes de pesquisas foram estabelecidas as bases eletrénicas de consulta
conforme apresentado na Tabela 2, sendo utilizada a string de consulta:

((("call detail record” OR ”call detail records” OR ”call details records” OR
”calls details records”) AND (”smart city” OR ”"smart cities” OR ”smart finance”
OR ”smart grid” OR ”"smart health” OR ”"smart housing” OR ”"smart logistics”
OR ”smart mobility” OR ”smart payment” OR ”"smart tourism” OR ”smart envi-
ronment”)))
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Base Eletronica Site

IEEEXplorer https://ieeexplore.ieee.org/
Scopus https://www.scopus.com/

ACM Digital Library | https://dl.acm.org/

Web of Science https://www.webofscience.com/

Tabela 2 — Bases eletronicas utilizadas na RS

Critérios de Inclusao:

I1. Estudos que representem modelos de trabalho, técnicas e processos para o
uso de CDRs na infraestrutura de redes celulares aplicados em algum servigo para a
gestado de Cidades;

|2. Estudos recentes publicados entre 2019 e 2022; foram consideradas bases
de dados de acesso aberto com artigos revisados por pares.

Critérios de Exclusao:

E1. Estudos que utilizem outras tecnologias (GPS, Bluetooth, Wi-Fi, etc.) do
ecossistema de ambiente celular, que n&do a analise de CDR, para fornecer servigos
inteligentes em cidades.

3.1.2 Condugéao

Para a conducgao darevisao sistematica desta dissertacao, foram utilizadas duas
ferramentas de apoio: o Parsifal (COMPLEX, 2021) e o Microsoft Excel.

O Excel foi utilizado como suporte nas fases 1 e 2 descritas na se¢gao 3.1 deste
trabalho (“Estratégia para selegao dos trabalhos”), enquanto o Parsifal foi empregado
para importar os metadados das pesquisas realizadas nas bases de dados.

Com base nos critérios de inclusao e exclusao estabelecidos, foi realizada uma
revisdo sistematica que resultou inicialmente em 189 artigos. Desses, 86 artigos foram
identificados como relevantes para responder as perguntas de pesquisa, pois atendiam
ao critério de uso de dados de telefonia, especificamente CDR (Registros de Detalha-
mento de Chamadas), para a criagdo de uma base de caminhos e de origem-destino,
destinada a aplicagdo em servigcos de cidades inteligentes. Apds a terceira revisao,
com a leitura integral dos artigos e a aplicagao rigorosa dos critérios de incluséo e
excluséo, a lista final foi consolidada e esta disponivel no repositério publico: .

Na Figura7 é demonstrado o processo de busca e selegcédo de artigos na revi-

' https://github.com/edermau/RSL_Anexo_Mestrado


https://ieeexplore.ieee.org/
https://www.scopus.com/
https://dl.acm.org/
https://www.webofscience.com/
https://github.com/edermau/RSL_Anexo_Mestrado
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sdo sistematica, detalhando as etapas seguidas com base nos critérios de inclusdo e
exclusdo definidos para a pesquisa.

Figura 7 — Busca de Artigos nas Bases

IEEE o s 2 © Clarivate
Xplore ﬁﬁ f Scopus acBOISITAL Web of Scionca
Perindo: 2019 - 2022 || Periodo: 2019-2022 || poringo: 2019 - 2022 | | Periodo: 2019 - 2022
Artigos Encontrados: 9 Arligos Enconirados: 151 Artigos Encontrados: 21 Artigos Encontrados: 8

4 4

1a Avaliacdo (Leitura dos abstracts, utilizando os critérios de
inclusdo e exclusdo definidos no protocolo.)

189 Artigos

2a Avallacao (Leitura integral de todos os artigos, consideranda
novamente os mesmos critérios de inclusdo e exclusdo.)

86 Artigos

3a Avaliacao ( Uma terceira revisao foi feita por meio da leitura
completa dos estudos que p pela segunda avaliagdo..)

72 Artigos

Seleg@o Final Composigao
da Sintese da RS

Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa triagem permitiu focar nos principais servigos de cidades inteligentes que
podem ser beneficiados pelo uso de CDR, respondendo questbes sobre como dados
de CDR podem ser empregados para criar matrizes de origem-destino e oferecer uma
base sodlida para o desenvolvimento de solugdes urbanas baseadas em mobilidade.

3.1.3 Consolidacao da Revisao

Esta revisédo sistematica resultou em um artigo (BARBOSA et al., 2023), que
foi apresentado e publicado em 2023 nos anais do IEEE International Smart Cities
Conference. Sendo que esta consolidagao representa as oportunidades do uso de
Bigdata baseados em CDR para fomentar Cidades Inteligentes.

A aspiragao por cidades mais inteligentes reflete o desejo coletivo por um desen-
volvimento urbano mais sustentavel e eficiente. Este movimento em direcdo a um mo-



34

delo de cidade sustentavel esta se tornando cada vez mais prevalente, reformulando
significativamente a gestdo e administragdo urbanas. Neste contexto, a infraestrutura
de Tecnologias da Informagédo e Comunicagao (TIC) revela-se uma fonte vital de ino-
vagao, oferecendo novas maneiras de integrar cenarios de "big data”para aprimorar a
gestado das cidades inteligentes, como afirma MYEONG, KIM e AHN (2021).

Contudo, aimplementagao dessas inovagdes enfrenta obstaculos, notadamente
no que tange a formulacéao e aplicagao de politicas publicas adequadas. Estas politicas
sao cruciais para viabilizar a transi¢cao para cidades inteligentes, exigindo uma aborda-
gem cuidadosa para superar os desafios existentes(BERNARDI; ET AL., 2020).

Consoante o estudo Barbosa et al. (2023) e conforme ilustrado na Figura 8,
0 mapeamento sistematico realizado destaca as principais oportunidades oferecidas
pelos dados de infraestrutura de redes celulares no apoio aos centros de controle de
cidades inteligentes.

Figura 8 — Mapeamento Sistematico

Transportation
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Fonte: Barbosa et al. (2023)

Os CDRs sao utilizadas para melhorar o planejamento de transporte, detectando
modos de transporte detalhados e padroes de viagem. Além disso, tém potencial para
otimizar perfis de ocupagao em tempo real, essenciais para o planejamento energético,
resposta a emergéncias e adaptacao do fornecimento de transporte publico(BARBOSA
et al., 2023)

Os Registros de Dados de Chamadas CDR encontram varias aplicagcbes pra-
ticas nas cidades inteligentes, contribuindo significativamente para a otimizagcao da
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gestdo urbana e o melhoramento da qualidade de vida dos seus habitantes (WANG, Y.
et al., 2019). Abaixo, segue algumas dessas aplicacdes praticas:

* Analise de Mobilidade: CDRs sao utilizados para entender padrdes de mobilidade
da populacéao, ajudando a otimizar rotas de transporte publico, reduzir congesti-
onamentos e planejar infraestruturas de transporte, podem indicar areas de alta
atividade e crescimento populacional, orientando decisdes sobre onde expandir
servicos e infraestrutura conforme Rahimi-Golkhandan, Garvin e Wang (2021).

» Otimizacao de Servigcos Publicos e Gestdo de Saude Publica: Segundo Maha-
jan, Cantelmo e Antoniou (2021) a analise de padrdes de deslocamento ajuda a
melhorar a localizagcao de servigos publicos como escolas, hospitais e parques.

* Monitoramento de Doencas: Durante surtos de doengas, CDRs podem ser utili-
zados para rastrear movimentos de populagdes e entender a propagacgao de do-
encgas, contribuindo para estratégias de contencao conforme Carrillo et al. (2021).

* Monitoramento Ambiental: Informag¢des derivadas de CDRs podem auxiliar no
monitoramento de areas urbanas sujeitas a problemas ambientais, como polui-
¢ao do ar e ruido, permitindo a implementacao de politicas mais eficazes para
mitigacdo de acordo com Cumbane e Gidéfalvi (2019).

» Melhoria da Conectividade: A analise de CDRs pode revelar areas com defici-
éncia em servigos de telecomunicagodes, direcionando melhorias na cobertura e
qualidade da conex&o conforme DeAlmeida et al. (2021).

* Planejamento Urbano e Desenvolvimento de Infraestrutura:

O “big data” é utilizado para analisar tendéncias de crescimento populacional,
otimizar a localizagao de servigos publicos e planejar o desenvolvimento de in-
fraestruturas sustentaveis conforme Yeh, Lin e Huang (2022).

* Gestao de Transporte e Mobilidade Urbana: Através da analise de dados de
mobilidade, as cidades podem melhorar sistemas de transporte publico, reduzir
congestionamentos e promover modos de transporte sustentaveis de acordo com
Mamei et al. (2019).

« Eficiéncia Energética e Sustentabilidade: “big data” apoia o planejamento energé-
tico urbano, otimizando o consumo de recursos e incentivando o uso de energias
renovaveis de acordo com Popova e Popovs (2022).

* Gestdo de Emergéncias: Em emergéncias, CDRs podem ser analisados para
identificar areas com maior necessidade de recursos de socorro e para coordenar
aresposta de emergéncia de forma mais eficaz como afirma Cumbane e Gidoéfalvi
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(2019).

» Seguranga Publica e Monitoramento: O monitoramento em tempo real através
do “big data” aprimora a seguranga publica, auxiliando na prevengao e resposta
a atividades criminosas de acordo com Kozik et al. (2021).

Apesar de suas inumeras vantagens, a implementagao do “big data” em cida-
des inteligentes enfrenta desafios relacionados a privacidade dos dados, seguranga
cibernética e a necessidade de infraestruturas tecnolégicas avangadas. Além disso, é
fundamental abordar as consideragdes éticas, garantindo que a analise de dados seja
conduzida de maneira responsavel e transparente.

A integracao do “big data” nas cidades inteligentes oferece uma oportunidade
sem precedentes para melhorar a gestao urbana, promovendo ambientes mais eficien-
tes, seguros e sustentaveis. A medida que avancamos, a adocdo responsavel e ética
do “big data” sera essencial para realizar seu potencial transformador.

3.2 Estudo de caso: indices de Isolamento Social para Enfrentar a COVID no Brasil

A pandemia de COVID desencadeou uma crise de saude publica global sem
precedentes, levando a uma necessidade urgente de monitorar e promover o isola-
mento social como uma medida chave para reduzir a transmissao do virus. Neste
contexto, a analise de dados de mobilidade provenientes de operadoras de telecomu-
nicagdes emergiu como uma ferramenta critica para avaliar a eficacia das politicas de
isolamento.

O projeto COVID de Identificacdo do indice de Isolamento Social na Cidade de
Sao Paulo, conforme BRASIL (2020), teve como foco a identificagao diaria da porcenta-
gem da populacgao que estava respeitando as normas de distanciamento social durante
a pandemia da COVID. Utilizou-se, como fonte de dados, as conexdes de rede movel,
de forma agrupada e anonimizada, respeitando integralmente a Lei Geral de Protecao
de Dados (LGPD). Este trabalho contou com a colaborag¢ao das quatro principais opera-
doras de telecomunicagdes do Brasil e destacou-se como um exemplo significativo de
aplicacao tecnoldgica voltada para o bem-estar publico em tempos de crise sanitaria.

Nesse projeto, atuei como lider técnico, sendo responsavel pela construgao da
arquitetura para processar os dados de mobilidade baseados em CDR (Registros de
Detalhamento de Chamadas), garantindo eficiéncia no tratamento dos dados e confor-
midade com os requisitos legais e técnicos.

Cada Operadora executou internamente o seguinte Procedimento para criar e
consolidar as informagdes do indice de Isolamento Social, respeitando Anonimizacgao
e agrupamento dos dados conforme Figura 9.
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Figura 9 — Procedimento para Criar e Consolidar as Informagdes do indice de Isola-
mento Social
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados finais foram consolidados por uma empresa neutra, e disponibilizados
por meio de indices e mapas em uma plataforma Web para o Enfrentamento ao Covid
pelo Governo do Estado de Sao Paulo.

O projeto COVID de integracédo de dados de quatro operadoras de telecomuni-
cacgoes distintas representa um desafio significativo em termos de interoperabilidade,
governancga de dados, e escalabilidade.

O objetivo central era criar uma arquitetura de dados unificada que pudesse
processar, armazenar, e analisar grandes volumes de dados de CDR e outros tipos
de dados gerados, mantendo ao mesmo tempo, altos padrbes de segurancga e privaci-
dade.

A Figura 10 representa as dez etapas e arquitetura de referéncia.

* Primeira etapa: valida¢des dos arquivos.

Segunda etapa: armazenamento de dados gerais dos arquivos para rastreabili-
dade, anonimizagao e validagdes simples de conteudo.

» Terceira etapa: consolidagado dos arquivos e eliminacao dos arquivos recebidos.

Quarta etapa: criagcao de base de dados com o conteudo dos arquivos para vali-
dacgdes adicionais de qualidade.
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Quinta etapa: elaboracao dos calculos de percentuais em ambiente da Telecom
escolhida para consolidar os dados para evitar acesso indevido as informagdes,
tendo em vista a prontidao parcial das Prestadoras.

Sexta etapa: acompanhamento e relatério do uso dos recursos em nuvem.

Sétima etapa: administragdo do sistema de informagao geografica online.

Oitava etapa: gestao da elaboragao dos casos de uso, relatérios e fornecimento
dos insumos.

* Nona etapa: elaboracéo do painel.
* Decima etapa: portal para acesso dos usuarios.

Figura 10 — Arquitetura de Referéncia e Passos Utilizados no Projeto COVID

Arquitetura Utilizada no Projeto COVID
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.1 Desafios e Precisdes na Analise de Conjuntos de Dados

Segundo Jinzhong Wang et al. (2019) Registros de Detalhamento de Chamadas
CDR sao fundamentais para analises de mobilidade, embora apresentem desafios es-
pecificos. A principal questao € a variabilidade na frequéncia de registros, que impacta
diretamente na confiabilidade dos estudos conduzidos. Os padrées de chamada de-
monstram uma anisotropia, com periodos de alta atividade seguidos por outros de cal-
maria, levantando o dilema de como estabelecer periodos de analise que sejam mais
representativos. Adicionalmente, a questdo da precisao na localizagdo dos usuarios
se mostra premente. Em ambientes urbanos, a extensao da area de cobertura das an-
tenas celulares pode oscilar significativamente, indo de poucas dezenas de metros até
varios quilébmetros, fazendo com que a localizagdo geogréafica inferida através das tor-
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res celulares seja apenas uma aproximagao da real posi¢do do usuario. Tipicamente,
o erro de localizag&o pode variar entre 100 a 1000 metros, dependendo de uma série
de fatores, incluindo a densidade de torres na area.

3.2.2 Arquitetura para Analise de Dados de CDR

No desenvolvimento do Projeto COVID, a equipe optou por empregar a arquite-
tura Lambda para a analise de dados. Esta escolha estratégica permitiu uma separa-
cao eficaz do processamento de dados em tempo real e do processamento de dados
em lotes, facilitando assim uma analise mais abrangente e eficiente. Segundo Shih
et al. (2014) a arquitetura Lambda é uma arquitetura de processamento de dados que
visa satisfazer as necessidades de um sistema escalavel, tolerante a falhas e robusto
para atender a uma ampla gama de cargas de trabalho e casos de uso que requerem
acesso de baixa laténcia. A arquitetura Lambda é composta por trés camadas: ca-
mada “batch”, camada de servico e camada de velocidade. Os dados recebidos sao
alimentados na camada de lote e na camada de velocidade. A camada de batch geren-
cia o conjunto de dados mestre e as visualizagbes de lote de pré-calculo. A camada
de servigo complementa a capacidade de consulta “ad-hoc”, que esta faltando na ca-
mada em lote. E demorado disponibilizar novos dados na camada de servigo porque o
indice e o pré-processamento levam tempo. A camada de velocidade compensa a alta
laténcia de atualizacdo da camada de servigo, mas processa apenas dados recentes.

A Figura 11 demonstra a arquitetura para plataforma analitica de CDR baseada
em arquitetura Lambda utilizada no Projeto COVID. A camada de lote contém dois
bancos de dados, um para CDR e outro para dados do cliente, ao passo que a camada
de servico atende a consultas de CDR.

Figura 11 — Arquitetura para Plataforma Analitica de CDR
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Fonte: Shih et al. (2014)
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3.2.3 De que Maneira os CDRs sao Preparados para Distinguir Dados de Origem e
Destino

A equipe de pesquisa do Projeto COVID desenvolveu uma técnica para mapear
os locais de residéncia e trabalho dos individuos, utilizando uma combinacao de Re-
gistros de Detalhamento de Chamadas CDR e informagdes provenientes de outros
Sistemas Internos de cada Telecom. O calculo era feito diariamente das 00:00 as
08:00; nesse horario, os usuarios que conectavam na antena e permaneciam por um
periodo caracterizavam como antena casa. A partir das 10:00, era analisado o total de
tempo de permanéncia nessa antena, e isso determinava a taxa de isolamento social.
Das 11:00 até as 22:00, eram calculadas a cada hora a taxa de isolamento, seguindo
a mesma regra.

Observou-se também que ocorreram casos de usuarios que conectavam em
mais de uma antena; o critério para escolher a antena na qual o usuario permaneceu
de fato era considerar o total de dados utilizados no periodo, e nessa situacéo, a antena
que nao tinha dados no mesmo periodo era descartada para esse usuario.

A taxa de isolamento era determinada na média do comportamento apresentado
no intervalo das 22:00 as 10:00 e posteriormente esse dado era sumarizado por antena,
bairro e municipio; apos essa coleta, os dados eram enviados de forma anonimizada
e sumarizados por municipio para entidade responsavel em consolidar os dados das
operadoras.

Seja Tronerao(t) 0 tempo total de conexdo de um usuario a uma antena em um
determinado intervalo de tempo ¢, onde ¢ € [0, 24] representa as horas do dia. A antena
de residéncia é identificada pelo periodo das 00:00 as 08:00.

A taxa de isolamento social, 7;,,, € calculada como:

1 = Tconex&o@.)
Tiso = N Z (W) ) (3.1)

onde N é o numero total de horas consideradas no calculo (das 10:00 as 22:00),
e Tronezao(?) € 0 tempo de conexdo na antena de residéncia na i-ésima hora.

Um dado importante era manter um formato unico conforme Tabela 3 dos ar-
quivos de dados enviados para entidade centralizar as informagdes das operadoras,
respeitando um layout idéntico entre as quatro operadoras referente a cada Parque de
Antenas.

A Entidade, ao receber das operadoras os arquivos, realizava um agrupamento
de municipio e bairro para enriquecer a visao e criar o indice de isolamento COVID do
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Tabela 3 — Formato dos Arquivos com Dados de Coleta por Antena

Cddigo Antena Bairro Municipio Dia Més Total Linhas Intervalos
12345 Centro Cidade XYZ 1 4 150 00:00-08:00
67890 Vila Nova Cidade ABC 2 4 200 10:00-22:00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Estado de Sao Paulo.

O método descrito em Luo et al. (2020), que identifica locais de residéncia e
trabalho a partir de Registros de Detalhes de Chamadas (CDR), foi semelhante ao
aplicado no caso de estudo do projeto COVID. Neste estudo, contudo, ndo se usaram
dados da rede viaria urbana. Uma diferenga notavel entre as duas abordagens é que,
no projeto COVID, os dados de CDR foram compilados de varias operadoras e, em
seguida, anonimizados.

Primeiro, os registros de CDR sdo combinados com dados de localizagao para
mapear as trajetorias dos usuarios. Em seguida, analisa-se a regularidade dessas tra-
jetérias para identificar os locais de residéncia e trabalho, baseando-se no pressuposto
de que as movimentagdes entre esses dois pontos sao altamente regulares durante
os dias uteis.

O método e os passos utilizados para determinar locais de residéncia e trabalho
usando dados de (CDR) sédo detalhados da seguinte maneira:

Passo 1: Preparagao e Agrupamento dos Dados: Os dados sao agrupados por
residente e por Origem-Destino (O-D), facilitando a analise subsequente.

Passo 2: Analise dos Grupos de Trajetorias: Identifica-se os dois grupos com o
maior numero de trajetdrias para cada residente, focando nos horarios acordados com
as operadoras, correspondentes aos periodos de deslocamento para o trabalho e de
retorno para casa.

Passo 3: Comparagao e Identificagdo de Origem e Destino Comparagao dos
Grupos de Trajetérias: Se as origens e destinos de dois grupos sao inversos entre si,
esses sao identificados como os locais de residéncia e trabalho. Esse passo baseia-se
na regularidade dos padrbes de deslocamento dos individuos durante os dias uteis.

3.2.4 Mapa de Origem x Destino — Caso de Uso de Dados Amostrais de CDRs.

Para calcular um Mapa de Origem e Destino no estudo de caso do projeto CO-
VID foi utilizado uma estratégia similar a de Luo et al. (2020) que tem por base uma
fungcdo matematica que calcula a origem e o destino de usuarios durante dias uteis
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utilizando (CDR), essa fungéo foi simplificada e ajustada.

Definicdo dos Parametros: Definir os parametros de entrada da funcdo, como
o identificador do usuario, o “timestamp” da chamada, a localizagdo da antena de tele-
comunicacgao, etc.

Determinacgao da Origem e do Destino:
» Origem: Determinar a localizagdo da primeira chamada do usuario em dias uteis.
* Destino: Determinar a localizagdo da ultima chamada do usuario em dias uteis.

« Filtragem de Dias Uteis: Aplicar critérios para filtrar os registros apenas para dias
uteis.

Férmula Matematica: Estruturar a formula que relaciona os paradmetros de en-
trada com as saidas desejadas (origem e destino).

Sejam:
* U; o identificador unico do usuario.
* T4a O conjunto de “timestamp”s de chamadas durante os dias uteis.
* Lopr as localizagdes correspondentes aos 1y;,.

As fungdes para calcular a origem (0O) e o destino (D) sédo definidas como:
O(UZ) == LCDR(mm(Tdia)) (32)
D(UZ) = LCDR(TTLCMZ(Tdm)) (33)

Onde:

* min(Ty,) € maz(Ty,) representam os horarios da primeira e ultima chamada do
usuario U; em dias uteis, respectivamente.

A equacao para calcular a distancia média percorrida pode ser expressa como:

Considere a funcao de distancia D, (O, D), onde O e D representam as loca-
lizagbes de origem e destino. A distédncia média percorrida pelos usuarios, D,,4i., €
dada por:

N
Dotia =~ 3 Dia O, DIUY) (3.4)

Onde:
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* N é o nimero total de usuarios.

* D;«(O(U;), D(U;)) é afuncao que calcula a distéancia entre a origem O e o destino
D do usuario .

3.2.5 Painel Informativo Utilizado no Estudo de Caso

O Palacio dos Bandeirantes, sede do Governo do Estado de Sao Paulo e re-
sidéncia oficial do governador, desempenhou um papel importante na disseminagao
de informagdes durante a pandemia da COVID. Um Painel especifico foi desenvolvido
e frequentemente utilizado neste contexto conforme Figura 12 utilizando os dados de
CDR do estudo de caso descrito, servindo como uma ferramenta vital para ilustrar e
monitorar os dados e tendéncias relacionados ao coronavirus. Este painel informativo,
que obteve ampla visibilidade ao ser exibido diversas vezes nas midias de comuni-
cagao, tornou-se um recurso publico essencial. Sua utilizagao efetiva no Palacio dos
Bandeirantes evidencia a importancia da transparéncia e do acesso a informagao em
tempos de crise, demonstrando o poder dos dados na gestdo e no combate a pande-
mia.

Figura 12 — Sistema de Monitoramento Inteligente do Governo de Sao Paulo
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O projeto foi realizado proativamente em prol de uma iniciativa social, que im-
pactou positivamente toda populacgao.

Através deste projeto, foi possivel oferecer inteligéncia e insumos para os Go-
vernos tomarem as melhores medidas no combate a pandemia do COVID19.

3.2.6 Analise Critica

O projeto promoveu uma importante ferramenta ao governo no enfrentamento
da COVID para minimizar os impactos da pandemia, com uma gestdo baseada em
dados. A construgcédo do processo resultou em licdes, aprendizados, os quais podem
ser vistos na Tabela 4

Tabela 4 — Licbes, Aprendizados e Novas Perspectivas.

Pontos Positivos

Pontos Negativos

A colaboracado em dados abre portas para
a criagdo de novos servigos e produtos,
impulsionando a inovagéo no setor. Por
exemplo, a integracdo de dados de dife-
rentes redes pode permitir o desenvolvi-
mento de solugdes IoT (Internet das Coi-
sas) mais abrangentes ou melhorar a en-
trega de conteudo digital.

Nem todas as operadoras tinham conhe-
cimento em dados para compartilhar as
informacgdes no layout e tempo desejado.

Compartilhar dados relevantes pode faci-
litar a gestao coletiva da infraestrutura de
telecomunicagdes, permitindo um plane-
jamento mais eficaz da expansao da rede
de telecomunicacgdes.

Devido ao conflito de interesses e prote-
¢ao de informagdes, foi necessario muito
tempo para ter um contrato de protecéo
dos dados entre as operadoras, o que
atrasou em muito o projeto.

Criar uma arquitetura de referéncia inte-
grando dados na nuvem de forma anoni-
mizada e com dados agrupados respei-
tando a LGPD foi complexo, porém inspi-
rador para diversos outros projetos com
essa caracteristica.

Foi detectado muitos pontos nas cidades
sem informagdes de mobilidade, o que
atrapalhava em muito ter a visdo clara de
mobilidade em alguns pontos da cidade.

A criagdo de um algoritmo responsavel
pela geracdo dos CDR com as informa-
¢Oes agrupadas e anonimizadas a serem
compartilhadas entre as operadoras em
um padrao unico entre as operadoras par-
ticipantes do projeto.

Muitas antenas se mostraram sobrecarre-
gadas ou com falhas, o que atrasava a ge-
ragao das informagdes consolidadas.

Integrar ferramentas de visualizagéo
com recursos de geolocalizagdo demons-
trando uma visao integrada para o centro
de controle do Estado de S&o Paulo.

3.3 Consolidacado da Revisao e do Estudo de Caso

A revisao sistematica foi o instrumento utilizado para responder a questao de
pesquisa: “Quais sao os principais servigcos de cidades inteligentes que poderiam utili-
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zar dados de CDR?”.

Nesta jornada, o resultado da revisdo gerou um trabalho publicado (BARBOSA
et al., 2023), com a analise de 72 artigos que apontam para a utilizacdo de dados de
CDR (Registros de Detalhamento de Chamadas) em servigos de cidades inteligentes,
mapeando sua aplicabilidade em 9 eixos da norma ISO 37122. Esses eixos da ISO
37122 definem diretrizes para indicadores de cidades inteligentes, e o uso de CDR
pode contribuir significativamente para monitorar e otimizar servigos urbanos.

Esses eixos evidenciam como o CDR é uma ferramenta valiosa para cidades
inteligentes, proporcionando percep¢des essenciais para a melhoria de servigos e o
planejamento urbano estratégico de cidades inteligentes.

No entanto, cada artigo apresentava metodologia de uso de CDR propria, ndo
havendo uma uniformidade nos métodos empregados, promovendo dificuldades de
implementacao de diversos servigos na mesma base de informagdes de CDR, sendo
que nesta dissertacao, procurou-se obter um modelo base para diversos servigos inte-
ligentes.

O método PICO (acrénimo para Populagéo, Intervencdo, Comparagéo e Resul-
tado) é apresentado por Scannavino et al. (2017) como uma ferramenta amplamente
utilizada para estruturar questdes de pesquisa em revisdes sistematicas.

Utilizando os critérios PICO, podemos decompor as respostas da pergunta de
pesquisa e evidenciar por meios de analise dos estudos encontrados, motivos para
caracterizar o estudo desta dissertagao:

Populacao (P): Populagcido urbana cujos dados de mobilidade podem ser anali-
sados por meio de registros de CDR para apoiar o desenvolvimento de cidades inteli-
gentes.

Intervencao (l): Aplicacao de heuristicas espagotemporais na analise de CDR
pode construir uma base de dados que represente deslocamentos urbanos.

Comparacéo (C): Avaliagao da eficacia de heuristicas espagotemporais aplica-
das a CDR para a construgao de dados de deslocamento urbano, em comparagéo com
abordagens tradicionais de coleta de dados de mobilidade, pode proporcionar novas
perspectivas para a analise desses dados.

Resultado (O): Criagdo de uma base de dados de deslocamento urbano pode
permitir um planejamento mais eficiente dos servigos urbanos, com foco em padrdes
de origem e destino para cidades inteligentes.

Hipotese: A aplicagao de heuristicas espagotemporais na analise de dados de
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CDR permite a construcdo de uma base de dados de deslocamento urbano, capaz
de fornecer informagdes detalhados sobre padrdes de mobilidade de origem e destino,
facilitando o planejamento e a gestao de servigos em cidades inteligentes.

Por outro lado, aplicagédo disso € um processo complexo, no entanto, o estudo
de caso da implementacao de estatisticas de isolamento social durante a pandemia de-
monstrou mecanismos técnicos e funcionais da aplicagao do processamento de CDRs
para um servigo especifico para prover apoio ao Governo no enfrentamento da pande-
mia. Inclusive, o trabalho publicado por Santos, Barbosa et al. (2024) incluiu a descri-
¢ao do processo da implementacédo dos indices de isolamento social em Sao Paulo,
sendo mais uma contribuigdo desta dissertagao.

No entanto, a implementagao realizada no estudo de caso da COVID era muito
especifica e ndo constituia uma base que poderia ser utilizada para outros servicos
de cidades, o que motivou e inspirou esta dissertacdo com a criacdo de bases amplas
que pudessem apoiar servigcos em cidades inteligentes, com varias vantagens.
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4 ABORDAGEM EM CAMADAS COM HEURISTICAS ESPAGOTEMPORAIS PARA
CRIAGAO DE BASES DE DESLOCAMENTO

Apos imersao e os aprendizados adquiridos durante o projeto relacionado a CO-
VID, a proposta deste trabalho é desenvolver uma estrutura de dados nova, desenhada
especificamente para enfrentar e superar os desafios observados no projeto COVID.
Esta abordagem envolve a construgdo do modelo conceitual e a implementacao da
abordagem em camadas, que amplie o0 escopo aplicado no projeto COVID para outros
servigos de gestdo de cidades.

4.1 Modelo Conceitual

Os usuarios de servigos de telecomunicagdes podem usufruir de conectividade
com a infraestrutura celular durante a realizagao de trajetos na cidade, e este uso
prové registros CDR, no entanto, € necessario aplicar algumas heuristicas para inferir
a origem e destinos dos usuarios. As heuristicas podem ser estratégias para simplificar
a resolugao de problemas e a tomada de decisbes em situagdes complexas ou com
informagdes incompletas. Essas estratégias sdo como “atalhos” que nos permitem
chegar a conclusdes rapidas, mesmo que nao sejam perfeitas. Esse trabalho adotou
um modelo conceitual que utiliza heuristicas espaciais e temporais para inferir origem
e destino de usuarios com base em servigos de cidades inteligentes.

O modelo conceitual visa estabelecer ambientes com bases de dados funda-
mentais sandboxes, que sao pré-processadas, representando e segmentando grupos
de dados, que podem ser utilizados com diversos propdsitos em servigos inteligentes.
E proposto um fluxo de trabalho em quatro fases, empregando heuristicas espaciais e
temporais, por exemplo, para a analise de caminhos e Origem-Destino(O-D) de usua-
rios em um ambiente de simulagdo sandbox conforme Figura 13.
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Figura 13 — Abordagem em Camadas

Abordagem

em cama d as Criagdo de Segmentos de Origens e Destinos
Usando Heuristicas Temporais e Espaciais

CDR NATIVO

Base de informagdes Base de dados com
CDR segmentos de origem-

destino

SERVICOS E APLICACOES
Bundles, tabelas e graficos de mobilidade geoespacializados

Base de dados de
caminhos com
informag&es espago
temporais

Informagbes andnimas,
agrupadas e direcionadas
por servigos de telefonia
para cidades inteligentes

Anonimizagdo e separa¢do
Reduzir para base com apenas Elaboragdo de

aparelhos anonimizados, dados datawarehouse com '&i ¥ ;&"

censitarios e dados com hora de agrupamentos de servigos ’,ﬁ' PY
entrada e saida da ERB de informacdes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Este trabalho concentra-se nas fases de um a trés, estabelecendo a quarta fase
como uma oportunidade para pesquisa e desenvolvimento futuro.

» Na primeira fase, é realizada a coleta e o tratamento inicial dos dados provenien-
tes da base CDR bruta. Esses dados contém registros detalhados de chamadas
e conexdes moéveis, mas antes de qualquer processamento avang¢ado, os dados
foco (usuarios, local ou periodo) sdo coletados e passam por um processo de
anonimizagao e separacao. Durante essa fase, todas as informagdes que pos-
sam identificar usuarios séo individualmente removidas ou mascaradas. Além
disso, a base ¢ filtrada para incluir apenas os dados relevantes, como identifi-
cadores anonimizados de dispositivos, dados censitarios (relacionados as areas
geograficas) e os horarios precisos de entrada e saida nas Estagdes Radio Base
(ERB). Esse processo garante tanto a privacidade quanto a conformidade com
legislagdes de proteg¢ao de dados.

* Na segunda fase, os dados resultantes sdo organizados em uma "sandbox de
caminhos”’Essa nova base de dados é construida com foco na identificagao de pa-
drées espaciais nos trajetos registrados. Para isso, aplicam-se heuristicas, que
permitem segmentar os dados em blocos coerentes de movimentos no espacgo
e no tempo. Essas segmentagdes sao criadas para agrupar pontos de partida e
chegada préximos, compondo uma estrutura que facilita a analise de trajetos.

* Na terceira fase, as informacgdes da sandbox de caminhos sao utilizadas para
a construgao de uma “sandbox de origens e destinos” Nesse estagio, os agru-
pamentos anteriores sao refinados e integrados, formando uma base de dados
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estruturada com segmentos claros de origem-destino. Esses segmentos deta-
Iham o fluxo entre diferentes localidades, permitindo uma analise mais robusta
dos padroes de deslocamento. A partir dessa fase, os dados sao preparados
para integracdes posteriores e analises em contextos de mobilidade urbana.

Na quarta fase, as informagdes sobre origem e destino, que foram identificadas
na fase anterior, podem ser classificadas conforme as necessidades do servigo
inteligente, ou mesmo combinadas com fontes de dados externas, seja para agru-
par ou identificar padrdes de mobilidade foco do estudo ou servigos de analise.

Como resultados obtém-se 2 bases fundamentais:

* A primeira base de dados € dedicada a criagao de um mapa de caminhos, uma
ferramenta essencial para visualizar e compreender 0s percursos e movimentos
num determinado espaco ou contexto.

* A segunda base de dados focara na descoberta de origens e destinos. Essa
parte da estrutura sera valiosa para entender de onde as pessoas estao vindo e
para onde estdo indo, uma informacao chave para inUmeras aplicacbes, desde
o planejamento urbano até a otimizag&o de rotas em ambientes complexos.

4.1.1 Segmentacao Espacial sobre os CDRs

A aplicacéo de heuristicas espaciais aos dados apresentados é ilustrada con-
forme a Figura 14 por uma jornada hipotética, em que um usuario realiza deslocamen-
tos de um ponto inicial em um bairro na cidade 1 até um destino em outra cidade. A
analise dos dados de CDR (Registros de Detalhamento de Chamadas) possibilita a cri-
acao de diferentes estratégias para mapear trajetos, como as abordagens baseadas
em ERBs, bairros ou cidades.

As conexdes registradas ao longo do percurso sao detalhadas, possibilitando
a identificagcdo de diferentes formas de representacdo dos caminhos. Para o agru-
pamento de registros que segmentam os deslocamentos adotou-se 3 possibilidades
heuristicas:

» Caminhos por ERBs: neste caso, adota-se como heuristica espacial, que o cami-
nho do usuario ocorre por regides delimitadas pela ERBs a qual esta conectado.
Considerando a infraestrutura celular atual, esta € a menor granularidade espa-
cial sem que utilize informagdes adicionais de outras fontes.

» Caminhos por Bairros: Ao agrupar as conexdes em unidades espaciais maio-
res, os deslocamentos sao categorizados com base nos bairros em que ocorrem.
Esta heuristica € util para identificar padrdes regionais de mobilidade, como rotas
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+ Caminhos por Cidades: Esta abordagem, a mais ampla, segmenta os dados
apenas em termos de cidades. Tal estratégia é adequada para analises que
buscam entender deslocamentos intermunicipais ou fluxos entre grandes centros
urbanos.

Essas heuristicas possibilitam a estimativa de tempos de permanéncia em cada

regido e estudos sobre padrées de mobilidade comportamentais com base em dados
da infraestrutura de telecomunicagdes, identificando trajetos que conectam diferentes

localidades entre Cidade 1 e Cidade 2.
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<
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Figura 14 — Segmentagao Espacial dos CDRS
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Dados brutos CDR Estratégia espacial: ERB Estratégia espacial: BAIRRO Estratégia espacial: CIDADE
uuuuuuu conexoes | Cidade Bairro ERB horario caminhos area Inicio Fim eanen caminhos | area Inicio Fim maren caminhos area Inicio Fim tempo
A cl CID1 |bairro1 [ERB1 | 10:00:02
A Jc2 CID1 |bairrol [ERB1 | 10:04:15
A [c3 |CID1 |bairrol |ERB1 | 10:11:29 caminho1 |1 | 10:00:02 | 10:15:42 | 00:15:40 caminho 1| 1 |10:00:02 | 10:27:09 | 00:27:07
A c4 CID 1 |bairro1 |ERB2 10:15:42
A c5 CID 1 |bairro1 |ERB2 10:22:56 caminho 2 |2 10:15:42 | 10:27:09 | 00:11:27
A c6 CID 1 |bairro 2 |ERB 3 10:27:09
A c7 CID 1 |bairro 2 |ERB 3 10:34:23
A c8 CID 1 |bairro2 |ERB3 10:38:36 caminho 3 [3 10:27:09 | 11:18:48 | 00:51:39 caminho 2| 2 | 10:27:09 | 12:03:13 | 01:36:04 caminho 1 1 10:00:02 13:36:16 03:36:14
A |c9 CID1 |bairro2 [ERB4 | 11:18:48
A c10 [CID1 |bairro2 |[ERB4 | 11:23:01 caminho 4 |4 11:18:48 | 12:03:13 | 00:44:25
A cl1l |[CID1 |bairro3 [ERBS 12:03:13
A c12 |CID1 |bairro3 [ERBS 12:07:26
A [c13 |CID1 |bairro3 |ERB5 | 12:47:38 caminho5 |5 | 12:03:13 | 12:51:51 | 00:48:38 caminho 3| 3 | 12:03:13 | 13:36:16 | 01:33:03
A cl4 [CID1 |bairro3 [ERB 6 12:51:51
A c15 |[CID1 |bairro3 [ERB 6 13:32:03 caminho 6 |6 12:51:51 | 13:36:16 | 00:44:25
A c16 |CID2 |bairro4 |ERB7 | 13:36:16
A |c17 |CID2 |bairro4 |ERB7 | 14:16:28
A c18 |CID2 [bairro4 [ERB7 | 14:53:21 caminho7 |7 |13:36:16 | 15:33:33 | 01:57:17 caminho 4| 4 | 13:36:16 | 16:50:38 | 03:14:22
A c19 |[CID2 |bairro4 [ERB8 15:33:33
A c20 |CID2 |bairro4 [ERB8 16:10:26 caminho 8 |8 15:33:33 | 16:50:38 | 01:17:05
A c21 [CID2 |bairro5 [ERB9 16:50:38
A c22 |CID2 |bairro5 [ERB9 16:53:43
A c23 CID 2 |bairro5 |[ERB9 16:55:04 caminho 9 [9 16:50:38 | 16:58:09 | 00:07:31 caminho 5| 5 | 16:50:38 | 17:02:35 | 00:11:57 caminho 2 2 13:36:16 17:11:27 03:35:11
A |c24 |[CID2 |bairro5 |ERB10 | 16:58:09
A c25 |CID2 |bairro5 |ERB 10 | 16:59:30 caminho 10/10 | 16:58:09 | 17:02:35 | 00:04:26
A c26 |CID2 |bairro6 |ERB11 | 17:02:35
A c27 |CID2 |bairro6 |ERB11 | 17:03:56
A [c28 |CID2 |bairro6 |ERB11 | 17:07:01 caminho 11|11 | 17:02:35 | 17:08:22 | 00:05:47 caminho 6| 6 |17:02:35 | 17:11:27 | 00:08:52
A c29 |CID2 |bairro6 |ERB12 | 17:08:22
A c30 [CID2 |bairro6 |ERB12 | 17:11:27 caminho 12|12 | 17:08:22 | 17:11:27 | 00:03:05

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ainda na Figura 14 é possivel observar o resultado do processamento dos da-

dos brutos CDR, que utilizando diferentes heuristicas pode construir bases de cami-
nhos com a estratégia de caminhos por ERB, caminhos por BAIRRO ou caminhos por

CIDADE.
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4.1.2 Segmentacdo Temporal para Construgédo das Bases O-D

A construgéo das bases Origem-Destino é realizada utilizando uma heuristica
temporal para determinar os pontos de ORIGEM e DESTINO de cada trajetéria. Na
auséncia de informacgdes adicionais especificas sobre o comportamento dos usuarios,
essa abordagem permite aproximar a analise de mobilidade a realidade observada.

A heuristica temporal € fundamentada no tempo de permanéncia em um local,
considerando que a permanéncia prolongada pode indicar que o ponto € um DES-
TINO(JAKOVLJEVIC et al., 2021). Embora diferentes tipos de servigos possam reque-
rer valores distintos de tempo para caracterizar um destino, nesta analise foi imple-
mentado e adotado um parametro, TEMPO DE PERMANENCIA, para representar o
mecanismo técnico que viabiliza a identificagdo de um DESTINO, gerando uma base
O-D. Este conjunto de dado ainda pode ser a entrada no sandbox de servigos, que
classificaria os tipos de Origem e destino, conforme a necessidade de analises dos
servigcos, como parte da fase 4 da Figura 13.

Para ilustrar a aplicagao dessa heuristica, a Figura 15 apresenta um caminho
hipotético onde o usuario realiza deslocamentos iniciando no Bairro 1, na cidade 1, e
visitando diversos destinos. Durante o percurso, sao registradas conexdes na infraes-
trutura celular, que servem para compor a base Origem-Destino com base em critérios
temporais.

Na Figura 15 é apresentado o resultado do processamento conceitual da heuris-
tica temporal, que considera uma abordagem com a estratégia espacial de caminhos
por ERBs, onde sdo aplicadas duas heuristicas temporais distintas: tempo de perma-
néncia superior a 10 minutos e tempo de permanéncia superior a 30 minutos. Essas
abordagens permitem conceitualmente identificar pontos de origem e destino, conside-
rando que conexdes mais longas em determinados pontos sugerem localizagbes de
maior relevancia no trajeto do usuario. A Figura 15 apresenta o processamento das
duas estratégias diferentes de agrupamento, destacando em amarelo as diferengas
que refletem as escolhas por uma das heuristicas temporais.
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Figura 15 — Segmentagao Temporal dos CDRS

Cidade 1 Cidade 2
Bairro 1 Bairro 2 Bairo 3 Bairro 4 Bairro 5 Bairro 6
ERB1 ERB 2 ERB3 ERBA ERBS ERB 11 ERB 12
BE R B oww e W
NS PN c1o \
9 ° ° [
il B S i W, 8 - MY, dI I R, B P )
Estratégia TEMPORAL: Estratégia TEMPORAL:
Dados brutos CDR Estratégia ESPACIAL: ERB Destino = permanéncia >10 Destino = permanéncia >30
tempo horario Horario tempo permanencia horario Horario tempo permanencia
Cidade | Bairro ERB horario caminhos area | Inicio Fim Origem | partida | Destino | chegada ‘ destino ungem‘ partida ‘Dasllno chegada ‘ destino
A cl CID1 |bairro1 |ERB1 | 10:00:02
A |c2 |CID1 |bairrol |ERB1 | 10:04:15 1 10:15:42 3 10:25:223  00:53:25 1 10:15:42 3 10:225:23  00:53:25
A c3 CID1 |bairro1 [ERB 1 10:11:29 caminhol 1 10:00:02 | 10:15:42 | 00:15:40
A c4 CID1 |bairrol [ERB2 | 10:15:42
A c5 CID 1 |bairro 1 [ERB 2 10:22:56 caminho2 (2 10:15:42 | 10:25:23 | 00:09:41
A c6 CID1 |bairro2 [ERB3 | 10:25:23
A c7 CID1 |bairro2 [ERB3 | 10:32:37
A c8 CID 1 [bairro 2 |ERB 3 10:35:04 caminho3 |3 10:25:23 [ 11:18:48 | 00:53:25 3 11:18:48 7 11:41:27 03:16:11 3 11:18:48 7 11:41:27 03:16:11
A c9 CID1 [bairro2 [ERB4 | 11:18:48
A c10 |CID1 [bairro2 [ERB4 | 11:21:15 caminho4 (4 |11:18:48|11:25:32 | 00:06:44
A c11l |CID1 [bairro3 [ERBS | 11:25:32
A c12 [CID1 |bairro3 [ERBS | 11:27:59
A c13 |CID1 |bairro3 [ERBS5 | 11:32:16 caminho5 [5 |11:25:32(11:34:43 | 00:09:11
A c14 |CID1 [bairro3 [ERB6 | 11:34:43
A c15 [CID1 [bairro3 |ERB 6 11:39:00 caminho 6 |6 11:34:43 | 11:41:27 | 00:06:44
A c16 |[CID2 |bairro4 [ERB7 | 11:41:27
A c17 |CID2 |bairro4 [ERB7 | 11:45:44
A c18 |[CID2 [bairro4 [ERB7 14:53:21 caminho7 (7 11:41:27 [ 14:57:38 | 03:16:11 7 14:57:38 9 15:02:51 04:00:15 7 14:57:38 9 15:02:51 04:00:15
A c19 [CID2 |bairro4 [ERB8 | 14:57:38
A c20 |[CID2 |bairro4 [ERB8 | 14:58:34 caminho8 [8 |14:57:38(15:02:51| 00:05:13
A c21 |CID2 [bairro5 [ERBY | 15:02:51
A c22 [CID2 [bairro5 |ERB9 18:53:43
A c23 [CID2 |bairro5 [ERB9 | 18:55:04 caminho9 [9 |15:02:51[19:03:06 [ 04:00:15 9 19:03:06 11 19:12:29 00:10:44 9 19:03:06 12 19:23:13 02:21:59
A c24 |CID2 |bairro5 [ERB 10 | 19:03:06
A c25 |CID2 [bairro5 [ERB10 | 19:04:27 caminho 10 (10 |19:03:06 | 19:12:29 | 00:09:23
A c26 |CID2 |bairro6 |ERB11 | 19:12:29
A c27 |CID2 |bairro6 [ERB11 | 19:13:50
A c28 |CID2 [bairro6 [ERB11 | 19:21:52 caminho 11 (11 |19:12:29(19:23:13 | 00:10:44 11 19:23:13 12 19:23:13 02:21:59
A c29 |CID2 |bairro6 |ERB12 | 19:23:13
A c30 [CID2 [bairro6 [ERB12 | 21:45:12 caminho 12 (12 |19:23:13 [ 21:45:12 | 02:21:59

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Métodos e Implementacao

A implementacdo do modelo conceitual exige uma série de procedimentos téc-
nicos e cientificos para a construgao das bases.

Para a realizacao das analises e a construcéo dos “sandboxes” descritos, os re-
gistros detalhados de chamadas (CDR) foram disponibilizados em um formato mais
acessivel para manipulagdo e processamento. Inicialmente armazenados em sua
forma compactada e binaria, os CDR foram descompactados utilizando um software
proprietario fornecido pela empresa de telefonia, que autorizou o uso e a manipulagao
desses dados exclusivamente para fins académicos.

Apods a descompactacao, os CDR foram convertidos para o formato CSV e, em
seguida, unificados em um unico arquivo no formato XLSX Microsoft (2024 ) para facili-
tar as operagdes e analises no contexto do sandbox. Esse arquivo consolidado contém
0s principais campos necessarios para a criagao das bases de caminhos e de origem-
destino. Entre os dados estruturados encontram-se identificadores anonimizados de
dispositivos, informagdes temporais, dados espaciais (como a localizagdo das ERBs)



e outros atributos essenciais para a analise de mobilidade.
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O detalhamento completo dos campos recebidos e trabalhados esta descrito
nas Tabelas 6 e 7, onde s&o especificadas as caracteristicas de cada campo.

Tabela 6 — Primeira Parte da Tabela com Colunas e Campos dos CDR Analisados

msisdn mbou dt_dia cgi hora_start dt_start_time

Identificador | Quantidade Dia do | Identificador| Hora de inicio Timestamp no for-

unico de dados utili-| evento da Antena mato ano, més,
zados dia, hora, minuto,

segundo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 7 — Segunda Parte da Tabela com Coluna Campos Adicionais dos CDR Anali-

sados
ds_site nome_site long lat DT_HORA Caminho
Cddigo do site | Nome do site Longitude |Latitude Data e hora do|Condigdo es-
registro pecifica

Fonte: Elaborado pelo autor.

Um fluxograma do procedimento completo € apresentado na Figura 16, propor-
cionando uma visao da sistematica das etapas realizadas:
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Figura 16 — Fluxo e Passos das Bases

E Entrada de Parametro:

A - Quais Usuario
Coletar os Dados | § 1
- Qual Local
%ﬁ% - Qual Periodo

A Coleta de CDR Bruto e sem tratamento

Gy
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E
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Fonte: Elaborado pelo autor.

* A etapa de coleta de CDR bruto e sem tratamento foi concebida para capturar
os dados iniciais em seu estado bruto, sem qualquer pré-processamento. Essa
coleta é parametrizavel, permitindo que sejam definidos critérios especificos para



55

quais dados de CDR (Call Detail Records) seréo coletados, independentemente
do volume de informacgdes.

* Na etapa de normalizacédo dos dados, os registros coletados sao ajustados e pa-
dronizados para garantir consisténcia e uniformidade. Esse processo também é
parametrizavel, permitindo que sejam aplicadas regras especificas para normali-
zacao conforme as necessidades do conjunto de informagdes.

* A etapa de aplicacao de filtros nos campos foi desenvolvida para processar os
dados com base em parametros definidos, como o conjunto de MSISDN (iden-
tificadores unicos de usuarios) a ser analisado. Essa abordagem garante que
apenas os dados relevantes sejam considerados no processamento, conferindo
flexibilidade e precisao.

* Na fase de anonimizagao dos dados sensiveis, informacgdes identificaveis, como
CPF, MSISDN e outros dados que permitem a identificagdo direta ou indireta
de individuos, sado protegidos de maneira parametrizavel, assegurando conformi-
dade com regulamentos de privacidade e seguranga. Os campos a serem ano-
nimizados podem ser definidos conforme os requisitos da analise. No sandbox
a anonimizacao foi aplicada no campo MSISDN.

* A criagdo de uma base de dados final organiza os dados tratados em um formato
consolidado e estruturado no formato de arquivo XLSX. Essa etapa é parame-
trizavel, permitindo que sejam definidos os critérios para inclusao e organizagao
das informacgdes, assegurando que a base seja ajustada as demandas do estudo.

* Na criagao da base de caminhos, os dados consolidados sao processados para
identificar os fluxos de movimentacao entre diferentes locais. O processo é pa-
rametrizavel, possibilitando a definicdo de regras especificas para a deteccéo e
registro de trajetos.

» A etapa de criacado da base origem-destino estrutura os dados em um formato que
detalha os deslocamentos entre os pontos de origem e destino. Essa criagédo é
parametrizavel, permitindo a configuragao de filtros, como intervalos de tempo
ou condicbes especificas, para delimitar os registros a serem considerados na
base final.

4.2.1 Implementacédo da Heuristica Espacial (Base de Caminhos)

O cédigo-fonte, assim como descrigdo dos componentes, exemplos de utiliza-
¢éo e métodos de coleta de dados estdo disponiveis no repositorio publico: 2

2 https://github.com/edermau/basedecaminhos
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De forma geral, a heuristica espacial € iniciada com o mapeamento de conexdes,
cujas informagdes sdo processadas por meio do algoritmo responsavel pela criagao da
base de caminhos.

A Coleta de dados dos CDR é realizada e armazenada em arquivo XLSX como

entrada inicial do processo.

O algoritmo foi desenvolvido visando processar e anonimizar dados de mobili-
dade extraidos de um arquivo XLSX. Ele atende a necessidades de anonimizagao e
analise, garantindo conformidade com exigéncias de privacidade, como a Lei Geral de
Protecéo de Dados (LGPD).

Os detalhes dos campos que serao apresentados nas operacdes abaixo podem
ser consultados na Tabela 8.

Tabela 8 — Tabela da Base de Caminhos

msisdn mbou dt_dia cgi hora_start dt_start_time
Identificador | Quantidade Dia do | Identificador] Hora de inicio Timestamp no for-
unico de dados utili-| evento da Antena mato ano, més,
zados dia, hora, minuto,
segundo

next_dt_start_time | ds_site next_ds_site |long lat

Timestamp do proé-|Identificador | ldentificador | Longitude Latitude

ximo evento do site atual |do proximo

site

Fonte: Elaborado pelo autor.

Alguns blocos e informacgdes relevantes sobre o algoritmo sao apresentados a

sequir:

* Dependéncias:

O algoritmo utiliza as bibliotecas pandas e openpyx| para manipulagdo de dados
XLSX e hashlib para anonimizagéo.

» Carregamento e Pré-processamento:

O algoritmo |1&€ uma planilha especifica do arquivo XLSX e converte a coluna de

tempo para o formato datetime. Os dados sédo ordenados por tempo, e a dife-

renca entre eventos consecutivos é calculada e armazenada.

* Anonimizagao:
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O numero de identificagdo do usuario (msisdn) € anonimizado usando a fungao
SHA-256, garantindo privacidade e consisténcia nos dados anonimizados.

A funcéo anonymize,,sisdn gera um hash criptografico de 256 bits para proteger
os identificadores de usuarios, mantendo a integridade para analise repetida.

» Criacao de uma Base de Dados Final:

A base final é organizada em colunas relevantes, como identificadores anonimi-
zados, informacdes de tempo, localizagao e troca de sites, e salva em um novo
arquivo XLSX para analise.

Esta base de caminhos identifica a origem ds,ite e 0 destino next s ite do usuario,
removendo eventos consecutivos que ocorrem no mesmo local.

As praticas implementadas no algoritmo foram aplicadas para a geragao de uma
base de caminhos. O resultado do processamento dos dados de CDR foi consolidado
em um arquivo XLSX, devidamente normalizado, conforme apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 — Tabela com Campos dos CDR Analisados

| msan | mbou | dtd |ai/amtens  __[horastart| dtstartime | mextorsarivme | dsste [ nemdsse | s | |
‘»EeaGaeehSONd]O' 0 12 724100800787023,00 12 2024-09-1212:2958 2024-09-12 12:30:16 SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46688907 -23614679 ‘
8eabaeeb50e4d30! 162787 12 724100801240022,00 12 2024-09-1212:3101 2024-09-12 12:37:36 SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI SAO PAULO - VILA GERTRUDES -46698411 -23614925
8eabaeeb50e4d30! /] 12 724100801750001,00 12 2024-09-1212:37:36 2024-09-12 12:37:37 SAO PAULO - VILA GERTRUDES SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE -46694638 -23621200
Beabaeeb50e4d30! 29226 12 724100800787003,00 12 2024-09-1212:37:37 2024-09-12 12:38:35 SAO PAULO - NOVO IARD:\M EDITE SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46688907 -23614679
Beabaeeb50e4d30! 0 12 724100801240002,00 12 2024-09-1212:38:35 2024-09-12 12:38:38 SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI SAO PAULO - VILA GERTRUDES -46698411 -23614925
Beabaeeb50e4d30! 23696 12 724100801750011,00 12 2024-09-1212:45:17 2024-09-12 12:47:40 SAO PAULO - VILA GERTRUDES SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE -46694638 -23621200
Beabaeeb50e4d30! 0 12 724100800787003,00 12 2024-09-1212:47:40 2024-09-12 12:48:20 SAO PAULO~ NOVOJARDIM EDITE SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46688907 -23614679
Beabaeeb50e4d30! 62045 12 724100801240003,00 12 2024-09-1212:48:220 2024-09-12 12:48:22 SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE -46698411 -23614925
B8eabaeeb50e4d30! 2448 12 724100800787073,00 12 2024-09-12 124822 2024-09-12 12:48:22 SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - CENTRO PROFISSIONAL SHOPPIN -46688907 -23614679
Beabaeeb50e4d30! 18129 12 724100801324071,00 12 2024-09-1212:48:22 2024-09-12 12:48: j‘} SAO PAULO - CENTRO PROFISSIONA SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE 46699167 -23622456
Beabaeeb50e4d30! 117210 12 724100800787073,00 12 2024-09-121248:33 2024-09-12 1248 SZ SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI 46688907 -23614679
‘
He
0,
8eabaeeb50e4d30! 0 12 724100800787023,00 12 2024-09-12 12:29:58 2024-09-12 12:30:16
8eabaeeb50e4d30! 162787 12 724100801240022,00 12 2024-09-12 12:31:01 2024-09-12 12:37:36
8eabaeeb50e4d30! 0 12 724100801750001,00 12 2024-09-12 12:37:36 2024-09-12 12:37:37
‘
SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46688907 -23614679
SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI SAO PAULO - VILA GERTRUDES -46698411 -23614925
SAO PAULO - VILA GERTRUDES SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE -46694638 -23621200
SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46688907 -23614679

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2 Implementagéo da Heuristica Temporal (Base Origem-Destino)

O cddigo, incluindo documentacao detalhada e exemplos, esta disponivel no
repositério publico: 3

De forma geral, o algoritmo é utilizado para automatizar a criagédo de uma base
de dados Origem-Destino (O-D) a partir de uma base de caminhos previamente gerada.

3https://github.com/edermau/base_od
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Os dados sao processados, os locais de origem e destino séo identificados com base
em heuristicas temporais, e as informagdes sdo organizadas em um formato apropri-

ado para analises de mobilidade. Ressalta-se que a execugao deste algoritmo deve

ocorrer apos a criagao da base de caminhos, realizada pelo algoritmo descrito na se-

cao 4.2.1

Os detalhes dos campos que serdo apresentados nas operagdes abaixo podem
ser consultados na Tabela 10.

Tabela 10 — Tabela de Origem Destino

msisdn origem_site |origem_nome_site |origem_long |origem_lat destino_site
Identificador| Identificador |Nome do site de ori-| Longitude do|Latitude  do|ldentificador do
Unico do site de|gem site de origem | site de origem | site de destino

origem

destino_nome_site | destino_long destino_lat |dt_start_time | next_dt_start_time
Nome do site de des-| Longitude do site de | Latitude do| Timestamp Timestamp do préximo
tino destino site de destino [do inicio do|evento

evento

Fonte: Elaborado pelo autor.

Etapas Principais do Algoritmo:

» Carregamento de Dados:

Os dados da base de caminhos s&o carregados a partir de um arquivo XLSX,
permitindo a manipulagéo e o processamento no formato de DataF'rame do pan-

das.

Um DataFrame segundo Team (2024b) € uma estrutura de dados bidimensional

usada para armazenar e manipular dados tabulares, como em um arquivo XLSX
ou uma tabela de banco de dados. Ele organiza os dados em linhas e colunas,

facilitando operagbes como filtragem, agrupamento, ordenagéo e transformacgao.

Pandas segundo Team (2024a) € uma biblioteca do Python (FOUNDATION, 2024)
amplamente utilizada para analise e manipulagdo de dados. Ela fornece ferra-
mentas poderosas e flexiveis para trabalhar com estruturas como DataFrames e

Series (dados unidimensionais, semelhantes a uma coluna). Com o Pandas, é

possivel realizar operagdes complexas de maneira simples e eficiente, tornando-
o essencial para tarefas de ciéncia de dados e analise exploratoria.

 Validacao da Estrutura dos Dados: Uma validagéo inicial € realizada para garantir
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que todas as colunas necessarias estejam presentes na base de caminhos.

Garantia de Tipos de Dados: As colunas de tempo dt_start _time e next_dt_start_time
sdo convertidas para o tipo datetime para permitir operagdes precisas de calculo
de tempo. Isso corrige possiveis inconsisténcias no formato de entrada.

Calculo da Diferenca de Tempo: A diferenga de tempo entre o inicio de um evento
(dt_start_time) e o inicio do proximo evento (next _dt start_time) é recalculada
como um Timedelta. Esse valor é usado para aplicar critérios de filtragem base-
ados no tempo de permanéncia.

Filtragem Temporal:

Apenas os registros com diferenga de tempo superior ao tempo de permanéncia
(parametro a ser definido, neste caso 5 minutos) sdo mantidos. Isso elimina
eventos com conexao de curta duracao, considerados irrelevantes para a analise
de mobilidade.

Criagao da Base Origem-Destino:

Uma nova base é construida com as seguintes informagdes:

Origem: Informacgdes da ERB de origem (ds_site, nome_site, long, lat).

Destino: Informacdes da ERB de destino (nhext_ds_site, destino_long, destino_lat).

Tempo: Colunas temporais, incluindo o tempo de inicio do evento e a diferenga
de tempo calculada.

Tratamento de Dados Faltantes: Registros que possuem valores nulos em cam-
pos criticos (como coordenadas de destino) sao removidos, garantindo a integri-
dade dos dados.

Exportacdo dos Resultados A base O-D final € exportada para um novo arquivo
XLSX, facilitando analises posteriores. Uma mensagem de confirmagé&o informa
0 usuario sobre o local de salvamento do arquivo.

Caodigo e Dependéncias:

O algoritmo utiliza a biblioteca pandas para manipulagao de dados estruturados
e openpyxl para leitura e gravagao de arquivos XLSX.

Detalhes dos Componentes:

Validagao de Colunas: Verifica se todas as colunas essenciais estdo presentes
na base de dados. Isso evita erros em etapas posteriores.
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* Filtragem Temporal: Mantém apenas os registros com tempo de permanéncia su-
perior ao parametro definido, aplicando uma heuristica temporal para identificar
pontos relevantes no trajeto do usuario.

 Criacao da Base O-D: Usa o método “shift()” para obter informag¢des da ERB de
destino e as associa ao registro atual da ERB de origem estruturando os dados
em pares O-D, em Python esse método shift () € aplicado em um DataFrame do
Pandas usado para deslocar os valores de uma coluna (ou linha) para frente ou
para tras).

Exportacdo: Salva os resultados processados em um novo arquivo XLSX para
facilitar a integragdo com outras ferramentas de analise.

Este algoritmo fornece uma ferramenta robusta para o estudo de padrées de mo-
bilidade em dados de CDR, permitindo a construg&o de bases O-D detalhadas e
protegendo a privacidade dos usuarios por meio de anonimizagao prévia (reali-
zada no algoritmo de base de caminhos).
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5 EXPERIMENTO

Os dados de CDR utilizados para a constru¢céao da base de caminhos foram
disponibilizados mediante autorizagao de uma empresa de telefonia. Essa contribuicao
enriqueceu o experimento, dada a alta qualidade dos CDRs empregados no estudo.

5.1 Ambientes de operacao e teste.
5.1.1 Ambiente operacional de analise

Esta dissertacao utilizou o ambiente de uma operadora de telefonia, como base
de teste e validagcdo do modelo apresentado.

O experimento foi realizado com a utilizagdo de dados tratados de CDR, pré-
selecionados, de um usuario especifico durante 4 meses. Inicialmente, o conjunto de
dados, normalizado no formato XLSX, foi composto por 16.384 registros.

A fim de nao interferir no ambiente operacional é criado um sandbox, para pro-
cessar os dados para os experimentos, o que esta alinhado com o modelo apresentado
na Figura 13.

O sandbox de caminhos incorporou a infraestrutura e fluxo de processamento
conforme a Figura 17, esse fluxo de processamento inicia-se com o recebimento de
arquivos binarios de CDR, que sao coletados e processados. Em seguida, esses arqui-
vos sao convertidos para o formato CSV e enriquecidos com outras informacdes oriun-
das de ambientes sistémicos. Apds essa etapa, é realizado um filtro dessas amostras,
selecionando um MSISDN especifico para analise detalhada. Os dados filtrados séo
submetidos a um algoritimo de base de caminhos, que processa as informacdes e gera
uma base final consolidada com todos os dados relevantes para a analise.

Antes de serem normalizados no Excel, os dados passaram por um fluxo de tra-
tamento iniciado com 9.000 arquivos binarios, cada um com tamanho médio de 56 kB.
Esses arquivos brutos foram processados e enriquecidos adicionando dados como la-
titude e longitude. Apds aplicar os filtros, os registros foram consolidados em um unico
arquivo CSV com um unico MSISDN. A Tabela 11 apresenta o resumo do ambiente
sandbox criado para o processamento.

Esses processamentos envolveram a aplicagéo do algoritmo #, gerando um con-
junto de dados que foi reduzido para 2.139 registros. Posteriormente, foi aplicado o

4 https://github.com/edermau/basedecaminhos


https://github.com/edermau/basedecaminhos

62

Figura 17 — Fluxo de Coleta e Processamento dos CDR
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Fonte: Elaborado pelo autor.

algoritmo °, utilizando a heuristica temporal de 5 minutos(valor de teste), o que resul-
tou em 1.972 registros correspondentes a quatro meses de informagdes associadas

ao MSISDN.
Tabela 11 — Resumo do Ambiente de Sandbox Criado para o Processamento dos Da-
dos

Parametro Descrigao

Servidor Utilizado

Chip Apple M1 Max, 10 Cores, 32 GB RAM

Sistema Operacional

Appe MacOS 14.7

Versao do Python Python 3.12
Tempo Total de Processamento 2 segundos
Quantidade de Arquivos Binarios Iniciais 9.000
Tamanho Médio dos Arquivos Binarios 56 kB

Arquivos Gerados Apos Enriquecimento

12.000 arquivos CSV

Quantidade Total de Registros Gerados

196.608.000 registros

Quantidade de Registros Apdés Consolidagao

14.000 registros

Quantidade de ERBs Duplicados

1.904 registros

msisdn Consolidado

Dados de um unico msisdn

5.2 Execugao do Experimento

A proposicao desse caso de uso utiliza dados moveis por usuario identificado
pelo numero de telefone em diferentes locais e horarios. Os dados incluem informa-

¢des sobre o volume de dados consumidos, a localizagdo geografica dos eventos (la-

5 https://github.com/edermau/base_od
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titude e longitude), e 0 momento especifico desses eventos.

A Figura 18, apresenta uma amostra de CDR em seu estado bruto, utilizada
como ponto de partida para a elaboragdo da base de caminhos e a identificagcdo do
usuario esta devidamente anonimizada.

Figura 18 — Amostra de CDR Bruto

msisdn|mbou|cgi|dia|mes|hora|dt_start_time|nome_site|sig_estado|ibge_site|ds_mnco_site|lat|long

XXXXXXXXXXX | 1511999 724060120003002 | 30|07 |17|20240730171928 | JARDIM GUANABARA|GO|5208707 |GOIJ/CNIA|-16.622119]-49.223717
XXXXXXXXXXX|0]724060120003003 | 30|07 |17|20240730171628 | JARDIM GUANABARA|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.622119]-49.223717
XXXXXXXXXXX|©|724060120003003 |30|07|17|202407301719160 | JARDIM GUANABARA|GO|5208707 |GOIJCNIA|-16.622119|-49.223717

XXXXXXXXXXX | 232 724060120003012 30|07 | 08| 20240730081043 | JARDIM GUANABARA|GO|52087607 | GOI/CNIA|-16.622119]-49.223717
XXXXXXXXXXX| 19643899 | 724060120003022 | 30|07 08|20240730083638 | JARDIM GUANABARA|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.622119|-49.223717
XXXXXXXXXXX 116602 | 724060120011021|30|07|08|20240730080958 | SETOR JAY1|G0|5208707 |GOIYCNIA|-16.638703|-49.229797

XXXXXXXXXXX | 0 724060120013002 | 30|07 |17 | 202407301760916 | CAMPUS II UFG|GO|5208707 |GOI/GNIA|-16.602211]-49.263061

XXXXXXXXXXX 232768 |724060120013003 |30|07]09]20240730091317 |CAMPUS II UFG|GO|52087607|GOI/CNIA|-16.602211]-49.263061

XXXXXXXXXXX | 33860 |724060120013003|30|07|09]|20240730094032 | CAMPUS II UFG|GO|5208707 |GOIJCNIA|-16.602211|-49.263061
XXXXXXXXXXX|18188413|7240601200136003|30|07|08|20240730085850 | CAMPUS II UFG|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.602211]-49.263061
XXXXXXXXXXX|3380|724060120013003 |30|607]11]202407301146032|CAMPUS II UFG|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.602211]-49.263061

XXXXXXXXXXX| 16895924 | 724060120013053 30|07 15]20240730154151 | CAMPUS II UFG|GO|5208707|GOI/CNIA|-16.602211]-49.263061
XXXXXXXXXXX]12176 | 724060120013053 | 30|07 |08 |20240730085842 | CAMPUS II UFG|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.602211|-49.263061

XXXXXXXXXXX| 3380 |724060120013053 30|07 15]20240730150805 | CAMPUS II UFG|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.602211]-49.263061
XXXXXXXXXXX|3236239|724060120013053 30| 07]14|20240730145101 |CAMPUS II UFG|GO|52087607 |GOIJCNIA|-16.602211]-49.263061
XXXXXXXXXXX]12228|724060120013053|30|07|16|20240730162055|CAMPUS II UFG|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.602211|-49.2636061

XXXXXXXXXXX | 52429223 |724060120013053 | 30|07 15]20240730150805 | CAMPUS II UFG|GO|5208707|GOI/CNIA|-16.602211]-49.263061
XXXXXXXXXXX| 6586602 | 724060120013053 |30 |07]10|20240730105850 | CAMPUS II UFG|GO|52087607 |GOIJCNIA|-16.602211]-49.263061
XXXXXXXXXXX | 7401071]7240601200136053 | 30|07 |09 |20240730095850 | CAMPUS II UFG|GO|5208707|GOI/CNIA|-16.602211|-49.263061
XXXXXXXXXXX|0]724060120013053 30|07 | 10| 20240730104032 | CAMPUS II UFG|GO|5208707 |GOI/GCNIA|-16.602211|-49.263061
XXXXXXXXXXX|0]724060120013053 30|07 | 14| 20240730145101 | CAMPUS II UFG|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.602211|-49.263061

XXXXXXXXXXX | 1312 | 724060120040011 30|07 | 12|20240730125127 | URIAS MAGALH/EES|GO|5208707 |GOIJGNIA|-16.640811|-49.272711
XXXXXXXXXXX | 425447 | 724060120040021|30|07 |12 |20240730124653 | URIAS MAGALH/EES|GO|5208707 |GOI/GNIA|-16.640811|-49.272711
XXXXXXXXXXX | ©]724060120040051 30|07 |12|20240730125036 | URIAS MAGALH/EES|GO|5208707 |GOIJGNIA|-16.640811|-49.272711

XXXXXXXXXXX | 2388 | 724060120040051 30|07 | 12|20240730125056 | URIAS MAGALH/EES |GO|5208707 |GOIJGNIA|-16.640811|-49.272711
XXXXXXXXXXX| 1465659 | 724060120068001 30|07 17|20240730170445 | GOIVCNIA 2|GO0|5208707 |GOIVCNIA|-16.619139|-49.251444
XXXXXXXXXXX|0]724060120068011]30|07|12]|20240730124032 | GOIJ/CNIA 2|GO|5208707|GOIJGCNIA|-16.619139|-49.251444

XXXXXXXXXXX 495528 |724060120068013 |30|07|14|20240730144522|GOI/CNIA 2|GO|5208707 |GOIVCNIA|-16.619139|-49.251444
XXXXXXXXXXX|0|724060120068013|30|07|12]20240730125129|GOI/CNIA 2|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.619139|-49.251444
XXXXXXXXXXX|0]724060120068013 30|07 | 14| 20240730144522 | GOIJ/CNIA 2|GO|5208707|GOIJVGCNIA|-16.619139|-49.251444
XXXXXXXXXXX|867481|724060120068021|30|07|08|20240730085520|GOI/CNIA 2|GO|5208707 |GOIVCNIA|-16.619139|-49.251444

XXXXXXXXXXX| 107920 |724060120068021|30|07|08|20240730085747 |GOI/CNIA 2|G0|5208707 |GOIJCNIA|-16.619139|-49.251444
XXXXXXXXXXX|0]724060120068022 30|07 | 08| 202407300849607 | GOI/CNIA 2|GO|5208707|GOIJCNIA|-16.619139|-49.251444
XXXXXXXXXXX|0|724060120068023 30|07 |14|20240730144846 | GOI/CNIA 2|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.619139|-49.251444

XXXXXXXXXXX| 1038608 | 724060120068023 |30|07|14|20240730144846 | GOI/CNIA 2|G0|5208707 |GOIJCNIA|-16.619139|-49.251444
XXXXXXXXXXX|0]724060120068023 30|07 |12]|20240730124949 | GOIJ/CNIA 2|GO|5208707|GOIJCNIA|-16.619139|-49.251444
XXXXXXXXXXX|0|724060120167003|30|07|17|20240730171949 | GOIANIA SETOR DE ABASTECIMENTO|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.624439]-49.206500
XXXXXXXXXXX]192 | 724060120167023|30|07|08]|20240730081952 | GOIANIA SETOR DE ABASTECIMENTO|GO|5208707 |GOIJ/CNIA|-16.624439|-49.206500
XXXXXXXXXXX | 22438704 | 7240601201676053 |30|07|08|20240730080957 | GOIANIA SETOR DE ABASTECIMENTO|GO|5208707|GOIJ/CNIA|-16.624439|-49.206500
XXXXXXXXXXX | 389484 | 724060120227021|30|07|08|20240730085259 | SEFAZ DOIS|GO|5208707 |GOIVCNIA|-16.652730|-49.2439760
XXXXXXXXXXX|0|724060120227621|30|07|12|20240730124712 | SEFAZ DOIS|GO|5208707 |GOI/CNIA|-16.652730|-49.243970
XXXXXXXXXXX|0]724060120277051|30|07 | 15| 20240730154817 | GOIANIA PROGRESS0|GO|5208707 | GOI/CNIA|-16.645658|-49.294608
XXXXXXXXXXX|©|724060120282053|30|07|17]20240730171543 | BERNARDO SAYAO|GO|5208707 |GOIYCNIA|-16.605939|-49.201531

XXXXXXXXXXX | 0] 724060120413053 | 30|07 | 08 | 20240730080947 | GOIJCNIA RECANTO DAS MINAS GERAIS|GO|5208707|GOIJCNIA|-16.647369|-49.186256
XXXXXXXXXXX|33252|724060120453001|30|07]17]20240730171904 |GOIANIA SETOR SANTA GENOVEVA|GO|5208707 | GOI/CNIA|-16.630333|-49.235472
XXXXXXXXXXX| 395587 | 724060120460001 |30|07|17|20240730171613 | GOIANIA DOIS BOULEVARD|GO|52087607 | GOIJ/CNIA|-16.6295600|-49.245500
XXXXXXXXXXX | 882491 | 724060120460051 30|07 |12 | 20240730124944 | GOIANIA DOIS BOULEVARD|GO|5208707 |GOI{/CNIA|-16.6295600|-49.245500
XXXXXXXXXXX| 7943014 | 724060120463011|30|07]16]20240730162000 | MANSOES GOIANAS|GO|5208707 |GOIJCNIA|-16.623444|-49.282722

Fonte: Elaborado pelo autor.

Este conjunto de dados é originalmente usado para analisar consumo de dados,
tarifacdo ou a cobertura e qualidade de servigos de rede em diferentes areas. No nosso
caso, este conjunto sera utilizado como uma nova linha de aplicagcédo destes dados para
outros fins, aplicados em servigos para gestdo de cidades.

Para validar todo o processo foram realizados experimentos com diferentes mo-
dos de transporte, utilizando os parametros de utilizagcdo de heuristicas espaciais de
caminho por ERBs e heuristica temporal com tempo de permanéncia de 5 minutos.

5.2.1 Experimento com Carro de Aplicativo de Transporte

A validacao das bases de caminhos e de origem-destino foi realizada utilizando
como referéncia um trajeto efetuado no dia 30 de julho de 2024, durante o periodo
noturno. Nesse deslocamento, o usuario utilizou um aplicativo de transporte para per-
correr 7,73 quildbmetros. Os registros de CDR capturados demonstraram tanto o ca-
minho percorrido quanto os pontos de origem e destino do usuario, que coincidiram
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perfeitamente com o trajeto registrado pelo aplicativo.

A Tabela 12 ilustra a base de caminhos derivada de CDR, que foi devidamente
normalizada e teve seus dados sensiveis anonimizados. Apos este processo de tra-
tamento, possibilita-se utilizar as informagbes para a elaboragao de graficos e gerar
percepgoes.

Tabela 12 — Amostra da Base de Caminhos.

msisdn mbou dt_dia cgi ‘ hora_start ‘ dt_start_time | next_dt_start_time | time_diff ‘ ds_site | next_ds_site nome_site lat
8eabaeeb5( 3376 1 724100800787003,00 0 2024-07-01 00:05:08 2024-07-01 00:18:03 0 SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46688907 -23614679
8eabaeeb5( 128392 1 724100801240022,00 0 2024-07-0100:18:03 2024-07-01 00:49:19 0 SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE -46698411 -23614925
8eabaeeb5( [ 1 724100800787013,00 0 2024-07-01 00:49:19 2024-07-01 00:50:27 0 SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46688907 -23614679
8eabaeeb5( 18178 1 724100801240022,00 0 2024-07-01 00:50:27 2024-07-01 01:20:12 0 SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE -46698411 -23614925

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na base de caminhos conforme Figura 19, é possivel identificar o ponto de par-
tida no “Sao Paulo — Aeroporto de Congonhas” as 20:11, percorrendo outras ERBs
em diferentes bairros, e a sequéncia dos demais pontos até o horario final de 20:37
em “Sao Paulo — Vila Gertrudes”. Da mesma forma, a base de origem-destino re-
flete a origem do trajeto no Aeroporto de Congonhas e o destino na Vila Gertrudes,
evidenciando a consisténcia dos dados capturados.

Figura 19 — Experimento com Dados de Deslocamento via Automovel.

Recibo de Viagem do Aplicativo de Transporte Mapa de Erbs no Trajeto

7.73 Quildmetros | 18 min
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Base de Caminhos
msisdn mbou | dt_dia [cgi/antena hora_start|  dt start_time | next_dt_start_time ds_site next_ds_site | tong at
Seabaeeb50e4d30! 4801691 30 724100800011002,00 20 2024-07-3020:11:14 2024-07-30 20:22:09 SAO PAULO - AEROPORTO DE CONGONHAS SAO PAULO - VILA ALEXANDRIA 46660925 23625575
) 8eabaeebs0edd30! 359350 30 724100800889012,00 20 2024-07-30 202209 2024-07-30 20:2521 SAO PAULO - VILA ALEXANDRIA SAO PAULO - CAMPO BELO V 46671319 -23628328
t—:—! SeabaeebS0e4d30! 52206 30 724100801767012,00 20 2024-07-3020:2521 2024-07-30 20:25:46 SAO PAULO - CAMPO BELO V SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE 46679140 23620810
t SeabaeebS0e4d30! 170898 30 724100800787012,00 20 2024-07-30 202546 2024-07-30 20:28:25 SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - VILA CORDEIRO 46688907 -23614679
t 8eabaeebS0edd30! 0 30 724100800760011,00 20 2024-07-30 20:2825 2024-07-30 20:30:07 SAO PAULO - VILA CORDEIRO SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI 46687250 -23618575
Seabaeeb50e4d30! 685331 30 724100801240012,00 20 2024-07-3020:3007 2024-07-30 20:31:52 SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI SAO PAULO - VILA GERTRUDES 46698411 23614925
SBeabaeeb50e4d30! 0 30 724100801750051,00 20 2024-07-30203152 2024-07-30 20:33:08 SAO PAULO - VILA GERTRUDES SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE 46694638 -23621200
0 30 724100800787013,00 20 2024-07-30 20:34:25 NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - VILA GERTRUDES -46688907 -23614679

Beabaeeb50e4d30!

2024-07-30 20:34:40 SAO PAULO -

Base de Origem-Destino
] origem_long ‘ origem_lat | destino_site
-49263061 -16602211 GOIANIA PROGRESSO
-49294608 -16645658 MANSOES GOIANAS
-49263061 -16602211 GOIANIA
-49263061 -16602211 GOIANIA MORADA DOS SONHOS
-49206500 -16624439 AEROPORTO INTERNACIONAL GO
-49214144 -16629164 SAO PAULO - CONGONHAS Il
-46660925 -23625575 SAO PAULO - VILA ALEXANDRIA
-46698411 -23614925 SAO PAULO - VILA GERTRUDES

Fonte: Elaborado pelo autor.

]destino_lang destino_lat dt_start_time next_dt_start_time ]
-49294608 -16645658 2024-07-3015:41:51 2024-07-30 15:48:17

-49263061 -16602211 2024-07-30 15:48:17 2024-07-30 16:20:00 (o—‘. KM)
49263061 -16602211 2024-07-30 16:20:55 2024-07-30 17:04:45

-49206500 -16624439 2024-07-30 17:09:16 2024-07-30 17:14:32
-49214144 -16629164 2024-07-3017:19:49 2024-07-30 17:25:34
-46660925 -23625575 2024-07-30 18:02:50 2024-07-30 19:48:39

-46698411 -23614925 2024-07-30 20:11:14 2024-07-30 20:22:09
-46688907 -23614679 2024-07-30 20:40:37 2024-07-30 20:46:58

msisdn origem_site
8eabaeeb5( CAMPUS Il UFG
8eabaeeb5( GOIANIA PROGRESSO
8eabaeeb5( CAMPUS Il UFG
8eabaeeb5( CAMPUS Il UFG
Beabaeeb5( GOIANIA SETOR DE ABASTECIMENTO
Beabaeeb5( AEROPORTO INTERNACIONAL GOIANIA
8eabaeeb5(SAO PAULO - AEROPORTO DE CONGONHAS
8eabaeeb5(SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI

Nesta Figura 19, no canto superior esquerdo, estd o comprovante de uma cor-
rida de aplicativo, enquanto no canto superior direito ha um mapa de ERBs da regido do
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experimento. Na parte inferior da mesma figura, encontram-se os respectivos mapas
de caminho e de origem-destino, com dados destacados em amarelo que correspon-
dem as evidéncias apresentadas na parte superior da figura.

Esses dados reforgam a confiabilidade das bases utilizadas, que se mostraram
capazes de mapear deslocamentos urbanos, alinhando-se ao trajeto real efetuado pelo
usuario. Isso demonstra o potencial dessas bases para analises de mobilidade e pla-
nejamento urbano.

5.2.2 Experimento com Bicicleta

Uma segunda analise amostral conforme Figura 20 foi conduzida para validar
as bases de caminhos e de origem-destino, tendo como referéncia um trajeto realizado
no dia 21 de outubro de 2024, durante o periodo da noite, de bicicleta.

Figura 20 — Experimento com Dados de Deslocamento via Bicicleta.

Registro de uma corrida
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Base de Caminhos
msisdn mbou | dt_dia |cgi/ antena hora_start|  dt_start_time | next_dt_start_time ds_site next_ds_site | tong | 1t
- Beabaeeb50edd30! 22744 21 724100800212023,00 19 2024-10-2119:07:53 2024-10-21 19:42:31 SAO PAULO - MOEMA SAO PAULO - MOEMA1 46693525 -23608075
[=5,]  sessaeebsoesdso: 0 21 724100801080021,00 19 2024-10-2119:42:39  2024-10-21 19:46:53 SAO PAULO - MOEMAL SAO PAULO - BERRINI 46695289 23608444
t- Beabaeeb50e4d30! o 21 724100801344001,00 19 2024-10-2119:46:53 2024-10-21 19:47:00 SAO PAULO - BERRINI SAO PAULO - CENTRO EMPRESARIAL 46695522 -23611536
t Beabaeeb50e4d30! 327101 21 724100800212003,00 19 2024-10-2119:47:00 2024-10-21 19:47:39 SAO PAULO - BERRINI CENTRO EMPRESARIAL SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46693525 -23608075
Beabaeeb50e4d30! o 21 724100801240002,00 19 2024-10-2119:47:39 2024-10-21 19:54:49 SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE 46698411 -23614925
BeabaeebS50edd30! 11205 21 724100800787003,00 19 2024-10-2119:54:49 2024-10-21 19:57:54 SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI 46688907 -23614679
Beabaeeb50ed4d30! 147596 21 724100801240012,00 19 2024-10-21 1958225 2024-10-21 20:45:41 SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE -46698411 -23614925

Base de Origem-Destino

msisdn origem_site [urigem_long‘ origem_lat | destino_site u destino_long | destino_lat dt_start_time next_dt_start_time 0—=0 KM
8eabaeeb5(SAO PAULO - MOEMA -46693525 -23608075 SAO PAULO - MOEM1 -46698411 -23614925 2024-10-2119:07:53 2024-10-2119:42:31

8eabaeeb5(SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46698411 -23614925 SAO PAULO - MOEM1 -46698411 -23614925 2024-10-2119:47:39 2024-10-21 19:54:49 ﬁ- g
“ W74 Beabaeeb5(SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46698411 -23614925 SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE  -46688907 -23614679 2024-10-2119:58:25 2024-10-21 20:45:41

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na base de caminhos, destacam-se os pontos de origem e destino evidenciados
pelos registros. O ponto inicial foi identificado em “Sao Paulo — Moema”, as 19:07:53,
com a sequéncia de deslocamentos registrada até “Sado Paulo — Jardim Edite”, as
20:45:41. Esses dados capturam com precisao as transicées entre diferentes localida-
des, validando a rastreabilidade do trajeto.

Na base de origem-destino, observa-se uma correspondéncia consistente entre
os pontos de origem (“Sé&o Paulo — Moema”) e destino (“S&o Paulo — Novo Jardim
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Edite”), com informag¢des complementares de longitude e latitude que reforgam a exa-
tiddo geografica dos registros.

5.2.3 Experimento com Mobilidade a Pé

Uma terceira analise amostral foi conduzida para validar as bases de caminhos
e de origem-destino, conforme ilustrado na Figura 21, utilizando como referéncia um
trajeto realizado no dia 19 de setembro de 2024, durante o periodo da tarde. Nesse
deslocamento foi percorrido 4,47 quildmetros a pé.

Na base de caminhos, destacam-se os pontos de origem e destino evidencia-
dos pelos registros. O ponto inicial foi identificado em “Sao Paulo — Vila Cordeiro”,
as 16:08:15, com a sequéncia de deslocamentos registrada até “Sdo Paulo — Novo
Jardim Edite”, as 16:58:48. Esses dados capturam com preciséo as transi¢des entre
diferentes localidades, validando a rastreabilidade do trajeto.

Na base de origem-destino, observa-se uma correspondéncia consistente entre
os pontos de origem (“Sado Paulo — Vila Cordeiro”) e destino (“Sdo Paulo — Novo
Jardim Edite”), com informag¢des complementares de longitude e latitude que reforgam
a exatidao geografica dos registros.

Figura 21 — Experimento com Dados de Deslocamento em uma Corrida.

Registro de uma corrida
Mapa de Erbs no Trajeto

Distance Steps Time

4.47km 5,278 50m 43s
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msisdn mbou | dt_dia |cgi/antena hora_start| _dt_start_time next_dt_start_time | ds_site next_ds_site | tong lat
- Beabaeeb50e4d30! 11917 19 724100800760023,00 16| 2024-09-19 1608:]5- 2024-09-19 16:12:33 SAO PAULO - VILA CORDEIRO SAO PAULO - VILA GERTRUDES -46687250 -23618575
@ Beabaeeb50e4d30! 44023223 19 724100801750022,00 16 2024-09-19 16:12:33 2024-09-19 16:48:59 SAO PAULO - VILA GERTRUDES SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE -46694638 -23621200
t-@ Beabaeeb50e4d30! 0 19 724100800787003,00 16 2024-09-19 16:48:59 2024-09-19 16:51:04 SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - VILA GERTRUDES -46688907 -23614679
C Beabaeeb50e4d30! o 19 724100801750001,00 16 2024-09-1916:53:36 2024-09-19 16:54:39 SAO PAULO - VILA GERTRUDES SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46694638 -23621200
Beabaeeb50e4d30! 512834 19 724100801240022,00 16 2024-09-19 16:54:39 2024-09-19 16:57:17 SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE -46698411 -23614925
Beabaeeb50e4d30! 0 19 724100800787053,00 16 2024-09-19 16:57:17 2024-09-19 16:57:24 SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI -46688907 -23614679
Beabaeeb50e4d30! 556253 19 724100801240052,00 16 2024-09-19 16:57:24 2024-09-19 16:58:48 SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE -46698411 -23614925
Base de Origem-Destino
O —=0 KM
msisdn | origem_site | origem_long | origem_lat | destino_site | destino_tong | destino_lat | dt_start_time next_dt_start_time |
8eabaeeb5{SAO PAULO - VILA CORDEIRO | 46690328 -23623464 SAO PAULO - TV GLOBO BERRINI  -46694638 -23621200 2024-09-19 16:08:15 2024-09-19 16:08:15
8eabaeeb5(SAO PAULO - VILA GERTRUDES -46694638 -23621200 SAO PAULO - NOVO JARDIM EDITE  -46688907 -23614679 2024-09-19 16:12:33 2024-09-19 16:58:48
a0

Fonte: Elaborado pelo autor.
A analise do tempo de deslocamento revelou os seguintes resultados:

 Total de registros: 1.971.
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» Tempo médio de deslocamento: 27,54 minutos.
5.3 Disponibilidade dos Dados

Os dados adicionais coletados durante o experimento estao disponiveis em um
repositorio publico e podem ser acessados no seguinte endereco: ©.

Esse repositorio contém informagdes detalhadas sobre os trajetos registrados,
permitindo a reproducéo e analise dos resultados apresentados neste estudo.

Na Tabela 13 , estéo registrados outros deslocamentos anotados durante o ex-
perimento, que podem ser consultados no repositorio. Esses registros incluem cami-
nhadas a pé, deslocamentos de carro por aplicativo e de bicicleta.

Tabela 13 — Registros de Deslocamentos do Experimento

Modalidade

Inicio

Término

Deslocamento via Automovel

2024-07-02 07:44:55
2024-07-15 12:13:48
2024-07-17 14:37:19
2024-08-12 12:48:53

2024-07-02 08:33:08
2024-07-15 12:40:49
2024-07-17 15:36:56
2024-08-12 13:48:38

Deslocamento via Bicicleta

2024-07-04 15:43:31
2024-07-16 11:46:07
2024-07-23 18:35:39
2024-08-14 13:54:26

2024-07-04 16:01:17
2024-07-16 12:36:59
2024-07-23 19:31:31
2024-08-14 14:24:54

Deslocamento a Pé

2024-07-04 16:27:19
2024-07-21 10:05:41
2024-07-22 19:41:35
2024-09-01 19:55:10

2024-07-04 16:35:31
2024-07-21 10:38:32
2024-07-22 20:38:59
2024-09-01 20:25:03

5.4 Discussio dos Resultados

O estudo conduzido por Jakovljevic et al. (2021) concentra-se na avaliagdo da
precisdo das matrizes de origem-destino (OD) construidas com base em dados de
telecomunicagdes. A pesquisa adota uma abordagem meticulosa para entender os
erros associados a localizagdo de ERBs (Estacées Radio Base) e propde métodos para
corrigir esses desvios, visando aprimorar a representatividade espacial das matrizes
OD.

Considerando estes aspectos, foram realizados experimentos controlados, para
gerar evidéncias do trajeto percorrido por um usuario, confrontando com os resultados
gerados no processamento nos sandboxes com a evidéncia apresentada. Nestes ca-
sos, todos os experimentos apresentaram na base de caminhos os locais (ERB) coe-
rentes com a jornada do usuario, seja ela percorrida com um veiculo de aplicativo de
transporte, motocicleta ou a pé durante uma sessao de corrida do usuario.

Shttps://edermau.github.io/experimento/
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Ainda na abordagem de, Jakovljevic et al. (2021) é relevante adotar intervalos
temporais consistentes na analise de dados de mobilidade, principalmente para cena-
rios onde a precisao espacial e a representatividade dos dados sao criticas, como no
planejamento de transportes e na gestao de cidades inteligentes. Embora o estudo
nao descreva explicitamente um critério, mencionando que para cada aplicagdo pode
existir um valor mais adequado ao comportamento de mobilidade. Além disso, Mamei
et al. (2019) sugere que, em situagdes de baixa granularidade de dados, é razoavel
desconsiderar ERBs que nao contribuem significativamente para a identificagao de tra-
jetos principais, especialmente quando o objetivo € modelar rotas de alta prioridade,
como deslocamentos casa-trabalho. Dessa forma, a exclusédo de certas ERBs ¢ justifi-
cada como uma simplificacdo necessaria para tornar a analise viavel e robusta dentro
das limitagcbes dos dados de CDR.

Nesta dissertacao adotamos a heuristica, que um ponto sé sera considerado um
DESTINO, se ele permanecer em comunica¢géo com a ERB por mais que 5 minutos. As-
sim, na geragao da BASE O-D perceberiamos a variagédo em qualquer um dos modos
de transporte experimentados (carro, motocicleta ou a pé), capturando os padrdes re-
gulares de deslocamento, garantindo maior representatividade das trajetérias urbanas
e alinhando a analise aos principios destacados em Jakovljevic et al. (2021). Consi-
derando esta heuristica, os resultados dos experimentos desta dissertagcdo denotarao
a correta marcacao da Origem-Destino em todas as ERBs que o usuario permaneceu
por mais que 5 minutos, excluindo aquelas ERBs que tiveram comunica¢ao durante o
trajeto entre a ORIGEM e o DESTINO, e ndo atenderam a esta heuristica.

No entanto, vale salientar, este valor ¢ um PARAMETRO que deve ser ajustado
para servir apropriadamente para um servigo inteligente que seria executado na etapa
4 do método proposto (Figura13), sendo que esta dissertagao nao incluiu atividades da
etapa 4 (fora de escopo), sendo o tempo de permanéncia adotado nesta dissertagao,
apenas um valor empirico a ser adotado para confrontar os resultados obtidos.

5.5 Relagdes e Associacido dos Resultados com as Questdes de Pesquisa

ApoOs a realizagado da revisdo da literatura e das analises descritas no expe-
rimento, foram obtidos resultados significativos que permitem responder de maneira
fundamentada as perguntas de pesquisa.

P1. Quais s&o os principais servigos de cidades inteligentes que poderiam uti-
lizar dados de CDR? Na secéao 3.1 foi apresentada uma revisao sistematica que res-
pondia esta questao, e que culminou também na publicacdo (BARBOSA et al., 2023),
que foi apresentada e publicada em 2023 nos anais do /IEEE International Smart Cities
Conference. Sendo que esta consolidagao representa as oportunidades do uso de “big
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data” baseados em CDR para fomentar Cidades Inteligentes. O Anexo A apresenta
um extrato desta publicagao.

Ainda foi descrito o estudo de caso de servigo inteligente aplicado no Brasil,
que utilizava este principio e cujo resultados foram incorporados na publicagdo Santos,
Barbosa et al. (2024), onde este autor participou da elaboragéo do trabalho. O anexo
B apresenta um estrato desta publicagao.

P2. Como utilizar dados de CDR para criar uma base de caminhos e de Origem-
Destino aplicavel a servigos de cidades inteligentes?

Como parte da pesquisa para responder esta questado, algumas referéncias fo-
ram fundamentais para esta contextualizacdo, como, por exemplo, o caso de Luo et al.
(2020), que propdem o uso de registros detalhados de chamadas (CDRs) combinados
com dados de redes viarias da cidade para identificar localizagdes de residéncia e tra-
balho dos usuarios. O método inclui etapas de pré-processamento de dados, fusao de
dados e deteccao de localizagao, e demonstrou resultados promissores em termos de
precisdo. Esse método mostra como os dados de CDR, integrados com informacgdes
de infraestrutura urbana, podem ser usados para rastrear trajetérias e criar uma base
de dados de mobilidade para uso em servigos urbanos. Como se pretende realizar
um modelo amplo para varios servigos, adotou-se como heuristica espacial elementos
da infraestrutura celular, no caso a ERB, como elemento que delimita areas para a
definicdo da regiao que faz parte do caminho percorrido, e estando contido na Base
de Caminhos. No entanto, a heuristica espacial a ser adotada pode ser também por
BAIRRO ou CIDADE, dependendo da necessidade da criacdo de um SANDBOX DE
SERVICOS (Etapa 4 do modelo apresentado na Figura13), que n&o esta no escopo
desta dissertacao.

Jakovljevic et al. (2021) descrevem uma metodologia para avaliar a precisédo das
matrizes OD baseadas em grandes volumes de dados de telecomunicacbes. Esse
estudo compara dados obtidos de CDR com metodologias tradicionais de coleta de
dados, como censos e pesquisas de campo, demonstrando que as matrizes OD deri-
vadas dos dados de telecomunicacdes podem ser eficazes para estimar a demanda de
viagens e auxiliar no planejamento urbano. Essa metodologia reforga a aplicabilidade
dos dados de CDR para criar uma base de caminhos e OD, especialmente ao validar
a correlagao dos dados de CDR com dados tradicionais. Nesta dissertacao incluiu-se
um parametro, TEMPO DE PERMANENCIA, como base de uma heuristica temporal
para definir destinos na base O-D, onde uma regido era considerada DESTINO, se
existisse comunicacgao do celular com a ERB, que evidenciasse que o usuario estava
na regiao por mais tempo que o parametro definido.
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Em comparagéo, a abordagem de Luo et al. (2020) foca mais na criagao de tra-
jetdrias e identificagao de locais especificos (residéncia e trabalho), enquanto o estudo
de Jakovljevic et al. (2021) valida a precisao das matrizes OD usando CDR em relagao
a métodos tradicionais, o que é essencial para justificar o uso de CDR em contextos
urbanos. Assim, a melhor forma de responder a pergunta € combinar o método de
criagao de trajetdrias similares ao proposto por Luo et al. (2020) com a validagao meto-
dolégica proposta por Jakovljevic et al. (2021) utilizando CDR para capturar dados de
mobilidade e validar sua precisdo em relagdo a métodos tradicionais, garantindo sua
aplicabilidade para o desenvolvimento de servigos inteligentes urbanos. Nesta disser-
tacao, realizaram-se experimentos com diferentes modais de transporte e validou-se
com dados de outras fontes, para confrontar os resultados obtidos com os ocorridos,
sendo que todos os experimentos e validagdes foram bem sucedidas.

Assim a proposi¢ao desta dissertacdo que inclui as etapas 1 a 3 do modelo
proposto e apresentado na Figura 13 foi comprovada e propiciando bons mecanismos
para proposi¢des futuras de outros estudos que completem as demais etapas do mo-
delo proposto, gerando servigos inteligentes para a gestdo em cidades. Ainda, varios
trabalhos de servigos para cidades inteligentes com CDRs, que foram apresentados na
secao 3.1 poderiam se utilizar das base do modelo Unico proposto por esta dissertacao,
uma vez que cada um deles tinha um método préprio, muitas vezes nao compativeis
entre si, dificultando a replicagcdo em um ambiente real para multiplos servicos.

Com relacao aos servigos inteligentes que poderiam usufruir do modelo apre-
sentado nesta dissertacio, destaca-se exemplos e estudos que evidenciam o potencial
desta abordagem, com é o caso de Liu et al. (2020), que exploram a estrutura comu-
nitaria urbana com base no fluxo populacional e na distribuicdo de servigos publicos.
Esse estudo usa CDR para analisar as interagdes entre diferentes zonas geograficas,
0 que pode ajudar a entender a estrutura urbana e facilitar o planejamento de servi-
¢os de cidades inteligentes. A abordagem desse artigo enfatiza o uso de CDR para
detectar comunidades urbanas e melhorar a gestao da distribuicdo de servigos, como
transporte e infraestruturas de apoio. Outro exemplo é o trabalho de Luo et al. (2020),
que utiliza o mesmo contexto para mapeamento de mobilidade urbana. Ambos os tra-
balhos exploram metodologias baseadas em CDR para entender a mobilidade urbana,
mas com enfoques distintos e métodos diferentes.

Cabe salientar, que o uso de CDR’s também traz limitagdes, que também foram
apresentados por outros autores, por exemplo, Yankun Wang et al. (2019) e Luo et al.
(2020) apresentam uma abordagem onde os dados de CDR sao processados para
identificar trajetorias individuais de mobilidade, onde a construgao das trajetérias é
realizada de maneira eficiente, mas os autores ressaltam que limitacbes, como a baixa
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granularidade espacial dos dados de CDR, podem impactar a precisdo em areas que
nao sao densamente urbanizadas e portanto com uma baixa cobertura de ERBs.

5.6 Contribuicdo Futura

Ainda como contribuigdo para trabalhos futuros, espera-se que seja disponibi-
lizada uma amostra de usuarios de uma empresa de telefonia, coletada ao longo de
1 més, contendo bases de caminhos e OD, com os dados de MSISDN devidamente
anonimizados. Para viabilizar essa iniciativa, foi iniciado um processo interno de au-
torizacdo na empresa de telefonia, garantindo a conformidade legal e as aprovagdes
necessarias para a disponibilizagcdo dos dados. A amostra sera disponibilizada em um
repositorio publico, e ha a intengao de publicar um artigo para fomentar e apoiar novos
estudos nesse ambito, desde que as autorizagdes sejam concedidas.
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6 CONCLUSAO

A infraestrutura de telefonia celular produz um grande volume de CDRs, que
sdo comumente utilizados como base para tarifacdo e analises relacionadas a infra-
estrutura. No entanto, esses registros podem ser processados para ampliar seu uso
para além das aplicagdes tradicionais no setor de telecomunicacgdes, viabilizando a
analise de dados de CDR com foco no desenvolvimento de novos servigos e solugdes
inteligentes para cidades.

A presente dissertacao evidenciou que a aplicacao de heuristicas espagotem-
porais permite a identificacdo de padrdes individuais de deslocamento, possibilitando
analises dos fluxos de movimento urbano. Esses fluxos podem servir como fontes es-
senciais para ampliar a compreensao do conglomerado urbano, tornando-se, assim,
um instrumento para o desenvolvimento de cidades inteligentes. Dessa forma, a ana-
lise espagotemporal dos CDRs surge como uma abordagem eficaz para compreender
os padrdes de mobilidade urbana e para a construgao de bases de dados de desloca-
mento em meio digital.

Os resultados apresentados evidenciaram a relevancia das heuristicas espaci-
ais na segmentacédo de dados em diferentes niveis de granularidades, como ERBs,
bairros e cidades. Conforme demonstrado na dissertacao, essa abordagem possibilita
a criagao de bases de caminhos a partir das conexdes registradas na infraestrutura
celular. Adicionalmente, a aplicacdo de heuristicas temporais baseadas no tempo de
permanéncia em uma determinada regidao possibilitou a inferéncia de pontos de Origem
e Destino, oferecendo uma visédo sobre os deslocamentos urbanos. Como resultado,
foram geradas bases O-D, que geralmente sdo exploradas para estudos de identifica-
¢ao de rotas mais frequentes, areas de alta concentragcédo de deslocamentos, padroes
de uso do espago urbano, além de diversas outras aplicagdes no planejamento e na
analise da mobilidade urbana.

Nessa dissertacao foi apresentado um estudo de caso, sobre o uso de CRDs
apoiando as decisdes dos gestores publicos na condugéo da pandemia de COVID-19,
sendo um motivador para a elaboragcido deste trabalho. Objetivando explorar novas
possibilidades técnicas e cientificas para o uso do CDR, esta dissertagao investigou e
abordou métodos e estratégias para expandir o uso, comprovando a viabilidade técnica
e cientifica da aplicagdo dos resultados obtidos em empresas de telecomunicagoes,
como uma possibilidade de novos servigos para a gestao de cidades.

Este trabalho deixa algumas contribuigdes relevantes, sejam elas técnicas ou
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cientificas, ou mesmo no contexto da promogao de estratégias para tornar as cidades
mais inteligentes.

No ambito das contribuicdes técnicas e cientificas, a utilizagao pratica de CDRs
em um contexto amplo, como no estudo de caso voltado a geragéo de indices de iso-
lamento social para o enfrentamento da COVID-19, revelou diversos desafios técnicos
e cientificos. Entre esses desafios, destaca-se a necessidade de anonimizagao para
a preservagao da privacidade dos dados, a agregagao baseada na localizagcdo geo-
grafica dos usuarios e a representatividade da amostra populacional, além do elevado
custo associado ao armazenamento e processamento dos grandes volumes de dados
brutos dos CDRs para aplicagcdes especificas. Apesar dessas limitacdes, a analise
de CDRs pode representar um avango significativo no campo da mobilidade urbana e
das cidades inteligentes, especialmente devido a sua capacidade de utilizar grandes
volumes de dados em tempo real.

A dissertagdo demonstrou que, ao utilizar CDR de dados e técnicas analiticas,
€ possivel inferir trajetos detalhados e compreender as dindmicas de deslocamento,
oferecendo uma visdo sobre a mobilidade urbana, com uma segregagcédo dos dados
em sandbox, com volume reduzido, mantendo as caracteristicas essenciais para as
analises de deslocamento. Possibilitando assim, um modelo de negdcio que possa
ser ampliado para outros servigos de cidades, promovendo inovagao e novas oportu-
nidades de negdcios.

Adicionalmente, algumas contribui¢ées secundarias foram identificadas durante
o processo de coleta dos dados, por exemplo, uma falha identificada nos ambientes de
monitoramento da empresa de telefonia que resultava em custos elevados de reproces-
samento devido a auséncia de métricas adequadas para a detec¢ao de tais problemas.
Essa descoberta levou a reestruturacao do sistema de monitoramento, ajustando-o as
boas praticas. Apesar da analise ter sido realizada com dados de um unico CDR, uma
amostra qualitativa foi gerada, desencadeando a criagdo de um projeto emergencial de
ambito nacional para implementar analises aleatérias nas unidades coletoras de CDR
presentes na infraestrutura celular. Tal iniciativa contribuiu significativamente para a
otimizagao das operagdes e reducao de custos associados a falhas de coleta.

Ainda, em outro caso secundario, a analise detalhada dos trajetos urbanos reve-
lou uma anomalia na funcionalidade de uma estacao radio base (ERB) localizada em
uma torre alugada, que apresentava instabilidade constante em determinado trecho. A
abertura de um chamado para a equipe de engenharia confirmou o mau funcionamento
do equipamento, evidenciando o alto custo de validagao para este tipo de analise pon-
tual. A partir deste caso, foi estabelecida uma frente interna para a estudo de criagao
de um modelo de predicdo com variaveis internas das ERBs, visando demonstrar ao
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nivel executivo os beneficios financeiros e operacionais de evitar deslocamentos des-
necessarios. Essa iniciativa ndo apenas otimizou o uso de recursos, mas também
promoveu melhorias na qualidade da rede e no atendimento aos usuarios.

A analise extensiva dos CDRs destacou a falta de padronizagao entre fabrican-
tes, conforme apontado pela literatura. Essa heterogeneidade foi reconhecida como
um fator que dificulta o processamento eficiente, tanto em termos de tamanho quanto
de compatibilidade com diferentes equipamentos. Assim, o estudo de varios artigos,
que utilizavam a analise de CDRs, os quais foram base para implementar um modelo
padréo e unificado, gera um modelo de referéncia para o processamento de grandes
volumes de dados provenientes de CDRs, que podem impulsionar o desempenho de
processamento em tempo real, com ambientes apartados em sandbox.

Este trabalho ndo apenas contribuiu para a resolugao de problemas relevantes
na empresa de telefonia, como também resultou na implementacao de eficientes con-
troles operacionais, além de abrir caminhos para pesquisas futuras no campo da ana-
lise e padronizagdao de CDRs, ou mesmos exploragao de servigos inteligentes como
atividades de pesquisa futura que utilizem como base o modelo unificado.

No contexto de contribuigées para Cidades Inteligentes, a aplicagao pratica das
bases geradas, evidencia o potencial da abordagem utilizada nesta dissertagdo para
transformar a gestao urbana. As bases de Origem-Destino, criadas com as heuristicas
espagotemporais, podem ser usadas diretamente no planejamento de transporte, na
gestdo de emergéncias e na alocagdo de recursos em cidades inteligentes. Esses
dados sao dinamicos e permitem analisar o comportamento das cidades de forma mais
flexivel e com novas perspectivas, especialmente quando comparados aos métodos
tradicionais, como as pesquisas de Origem-Destino feitas por érgdos governamentais,
por exemplo, a pesquisa OD do metré de Sao Paulo.

A integracdo de dados CDR para a construgdo de bases de caminhos e OD
oferece novas possibilidades para o aprimoramento do planejamento urbano, para a
otimizagdo dos servigos publicos de transporte, alinhando-se aos objetivos de cida-
des mais inteligentes, sustentaveis e resilientes. A continuidade dessa pesquisa pode
abrir novas oportunidades para ampliar o uso de CDR em diversos cenarios urbanos,
contribuindo para o desenvolvimento de cidades mais eficientes e responsivas as ne-
cessidades da populacgao.

Embora os resultados tenham sido significativos, algumas limitagdes foram ob-
servadas, como foi o caso da exatiddo dos dados de localizagdo do usuario, que sao
afetadas pela variagao na densidade das ERBs, que possuem uma cobertura limitada.
Essa questao destaca a importancia de pesquisas futuras para melhorar os métodos de
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extrapolacao e validacdo dos dados, utilizando fontes externas, para aumentar a exa-
tiddo do posicionamento dos fluxos de deslocamento, se houver este requisito como
premissa dos estudos.
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Abstract—Smartphones connected to the cellular network gen-
erate records about connection information (Call Details Record
- CDR), creating considerable amounts of telecommunications
data, which creates an opportunity to support city management,
namely to foster the smart cities concept. This work performs
the systematic mapping of research in this area and identifies
the main opportunities with cellular infrastructure data to
support smart city control centers. The methodological process
encompasses a sequence of intricately executed stages, including
formulating a research protocol, utilizing search engines, rigorous
application of inclusion and exclusion criteria, meticulous selec-
tion of relevant studies, thorough data validation, and exhaustive
synthesis of research outcomes. Thus, 72 papers represent use
cases divided into smart services groups from ISO 37122. As a
result, Mobility and Urban planning groups presented the most
studies and uses, recently increasing the research in other axles,
such as Economy, Environment and Climate Change, Health,
Social Conditions, and Security. However, there are challenges to
overcome to increase smart services to cities.

I. INTRODUCTION

Building and transitioning to smarter cities is a yearning of
society. The significant evolution towards this more sustainable
model tends to be more and more frequent and influences
the way the city is currently managed and administered
[1]. In this way, several sources of information from ICT
infrastructures emerge with modern alternatives to incorporate
big data scenarios to support the management of smart cities.
However, there are still challenges to the implementation of
this scenario, especially considering the public policies that
must be established for this purpose [2].

There are several definitions to smart cities, and smart
service in this concept. However, The ISO 37120 series [3]
define indicators for city services and qualite of life, which
become a reference to establish criteria, and, in particular way,
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the ISO 37122 [4] establish indicators for evaluating smart
cities.

The ISO 37122 standard establishes a common set of indica-
tors and evaluation methodologies, enabling a more consistent
and accurate comparison between cities.

ISO 37122 allows cities to compare themselves interna-
tionally, identifying their strengths and areas that need im-
provement in other cities. This is particularly relevant for
cities seeking to attract investments, demonstrating their com-
mitment to sustainable development and quality of life. In
summary, ISO 37122 is essential for smart city services as
it provides a common reference framework, sustainability
guidance, performance monitoring, and urban development.

Governments should develop ICT strategies, enabling the
improvement of service operations, economy, and conservation
of the environment for future generations, reflecting directly on
the management of cities. Therefore, intelligent mechanisms
become fundamental for making more assertive decisions [5].
A good initiative is to consolidate ICT in a Control Center
(CC), a centralized command communication environment to
strategic decisions [6].

In an urban scenario, information from the city and citizens
is uploaded to the Internet with a ubiquitous and pervasive
approach provided by telecommunication infrastructures [7].
Registrations on calls, short messages (sms) and data transfers,
named Call Details Records(CDR), build a big data environ-
ment that can become an opportunity for city data analysis.

This paper does a systematic mapping for understanding the
use of CDR for smart services to cities, in order to identify new
routes to improve the city management and decision-making
process, where the information provided by smart services are
based manly in CDR, and could be integrated in smart city
control centers.

II. CDR CHARACTERISTICS

Call data records contain an enormous amount of informa-
tion on how, when, and with whom or what we communicate.
Usually, mobile phone operators use CDRs for billing pur-
poses, however, other uses are being investigated [8]. In the



pursue of smarter cities, this information is a great opportunity
for research, and smart city control centers could improve their
operations using analysis from this source.

Each transaction (voice, data, or SMS) from mobile phones
with the telecommunication system generates “Call Details
records”. These records have aspects that must be considered,
such as:

e CDR associate their location based on the position of
the Radio Base Station (RBS) to which they connected,
however the location of the mobile device is estimated
within the radius of operation of the RBS, which can
vary from region to region, based on an RBS distribution
planning that uses demand criteria as the basis of this
placement. Thus, the radius can vary from 100m (micro-
cells) to kilometers (rural area or low demand region).

e The number of CDRs varies according to mobility and
connectivity standards from smartphones, with operators
considering an average of between 50 and 100 CDRs per
day, thus this can generate billions of CDRs in big cities
everyday.

e The voice and SMS generated CDR directly, when the
user send a message or execute a phone call, however,
the data flow could generate CDRs indirectly, due to
background app inside smartphone. Furthermore, each
type of CDR (sms, voice and data) is in a separated
data base, with complementary information for each one,
for example, in voice CDR has phone number from
origin and destination call, however in data CDR this
information does not exist.

o The aspects about information security over these CDR
are complex, with a legal requirements involving GDPR
roles, privacy and telecommunication regulations.

III. METHODS

This paper conducts a systematic mapping for providing an
overview of the challenges and opportunities of using CDR for
smart services. We adopted the approach from [9], following
the following steps: (1) definition of research protocol; (2) the
application of the search in scientific research bases; (3) the
selection, prioritization, and refinement of search results; and
(4) critical analysis.

The Methodology had three levels (Figure 1). Level 1
performs automatic search on scientific bases based on the
string; Level 2 is a filtering process where we select papers that
may have aspects that answer the research questions through
the analysis of titles and abstracts; in Level 3, we use analytical
reading to identify the use cases in smart service from ISO
37122, and how CDR was used by the solutions.

A. Protocol definition

1) Research questions: The main goal is to identify the
main challenges of applying CDR in smart cities. However,
these challenges are not presented directly, justifying questions
that indirectly meet these challenges through the analysis of
uses in smarter services.

[ tpooca | fun sting o search
L ] enaines

Level 1
Start/
;

meet the Yes [ study the selected
criteria? articles

Level 2
No

discard the article

Level3

»[ map atcies ]_>[ - (ame} [

1
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Fig. 1. Methodological flowchart. Adapted from: [9]

« RQ1. Which ISO37122 smart services groups are
using CDR to enable services? This will allow to
identify the scope of use of CDRs for city management;

« RQ2. How smart services use CDR and their main
objectives? Some papers present specific benefits of
CDR, and we will identify the most used strategies;

« RQ3. What are the challenges of using CDR for
managing smart cities through control centers? Some
papers mention the difficulties and challenges of achiev-
ing the expected results, which may be related to the use
of CDR.

2) Search engines and Strings: IEEEXplorer; Scopus; ACM
Digtal Library; and Web of Science. The search expression
was: ((("call detail record” OR call detail records” OR ”call
details records” OR ”calls details records”) AND (”smart city”
OR ”smart cities” OR ”smart finance” OR ”smart grid” OR
”smart health” OR ”smart housing” OR “’smart logistics” OR
”smart mobility” OR ”smart payment” OR “smart tourism”
OR ”’smart environment”))).

3) Criteria:

o Inclusion Criteria: studies that represent work models,
techniques and processes for the use of CDRs in the
infrastructure of cellular networks applied in some service
for the management of Cities; recent studies published
between 2019 and 2022; Open-access databases was
considered with peer-reviewer papers.

o Exclusion Criteria: Studies that use other technologies
(GPs, bluetooth, wifi, etc) from the cellular environment
ecosystem, other than through CDR analysis, to provide
smart services in cities.

B. Executing and refining searches

Table I presents the automatic execution of the search strings
(Level 1), which undergo a second interaction (Level 2), which
applies the inclusion and exclusion criteria. In the last iteration
(Level 3), there is a need for manual reading and inspection
models to assess whether the paper fits within the scope of
answering the research questions (RQ1, RQ2, RQ3).

At the end of this whole process, we selected 72 papers
relevant to our research.
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1 | INTRODUCTION

A modern model of understanding cities emerges within a
concept of smart, sustainable, and resilient cities. Public pol-
icies should consistently address issues pertaining to quality of
life, health, and well-being, City resilience, a crucial aspect of
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Abstract

Natural disaster management approach establishes stages of prevention, preparation,
response, and recovery. With the Internet of Things (IoT), Bigdata, Business Intelligence,
and other Information Communication Technologies, data can be gathered to support
decisions in stages of the response to natural disaster events. In biological natural di-
sasters, the ICTs can also support efforts to promote social distancing, public health, and
economic monitoring to face the threads. Sio Paulo state used IoT in scenarios to face
COVID-19, such as monitoring vehicular interurban mobility, social distancing, and
economic activity. Frameworks, strategies, data views, and use cases are presented to
support the decision-making process to face this biological natural disaster. The data-
driven approach supports several purposes, including the communication of social
distancing indices, economic recovery, the progression of contagion, and deaths. It also
played a pivotal role in fostering transparency initiatives for society and supporting the
crisis committee by facilitating situational analyses, and this approach became standard
practice for pandemic response. Studies and innovative visualisation perspectives have
produced positive outcomes, guiding the decision-making process through data analysis.
Noteworthy use cases were interurban traffic fence monitoring; mapping of virus
spreading; tracking the economic impact concerning recovery plans; and, evaluating the
effectiveness of public policies.

KEYWORDS
city design, governance, planning & policy, IoT and mobile communications, smart cities applications, transport
control

Natural disasters have a direct impact on the resilience of
cities, with a striking statistic revealing that 59% of cities with
populations exceeding 500,000 in 2018 were highly vulnerable
to at least one type of natural disaster [2].This finding em-
phasises the criticality and challenges faced by public managers
in their arduous task of providing citizens with a high quality of

smart cities, enables sustainable adaptation to urban ecosystem life.

changes and a swift return to normalcy following abnormal
situations. Furthermore, the “Sustainable Development Goals
13" mentions that cities must strengthen theit resilience and
adaptive capacity to climate-related hazards and natural di-

sasters in all countries [1].

The Centre for Research on the Epidemiology of Disasters
(CRED), a partner agency of the World Health Organisation,
has categorised natural disasters into Meteorological, Biolog-
ical, Climatological, Geophysical, Hydrological, or Extrater-
restrial events [3]. Effective natural disaster risk management
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follows a well-defined life cycle that encompasses best prac-
tices implemented by civil protection entities. Figure 1 illus-
trates the temporal relationship between the stages of a natural
disaster ~management cycle: Prevention, preparedness,
response, and recovery [4].

Civil Protection outlines several stages, including PRE-
VENTION, PREPAREDNESS, RESPONSE, and RECOV-
ERY, each with specific objectives in disaster management.
PREVENTION encompasses actions aimed at minimising
risks and mitigating the impact of a disaster. PREPARED-
NESS focuses on maintaining a state of readiness and building
capabilities to swiftly respond to a disaster. RESPONSE in-
volves providing emergency services and public assistance
during or immediately after a disaster. RECOVERY entails the
restoration process, which includes efforts to address and
reduce factors that contribute to disaster risks.

Sao Paulo stood as one of the initial Brazilian states grappling
with the onset of the COVID-19 pandemic. A pivotal develop-
ment in the state's response was the implementation of the
Intelligent Monitoring System (SIMI). Its core mission was the
consolidation and harmonisation of data pertaining to vehicular
and human mobility, epidemiological conditions, and economic
factors. The aim was to provide crucial support to the state
government in its strategic decision-making processes.

Overcoming a set of substantial challenges, such as data
integration, ensuring anonymity and privacy, and fostering
multidisciplinary collaboration. These challenges were instru-
mental in yielding results that contributed to scenario analysis
and offered improved insights for informed decision-making.
The indicators generated by SIMI wielded a profound impact
across Sio Paulo society, influencing the establishment of
criteria for the flexibilisation or restriction of economic sectors
and guiding strategic shifts in response to the pandemic.

The entire set of strategies in the creation, operation, and
improvements of SIMI adopted an approach based on natural
disaster risk management. In this case study, we intend to re-
cord the main strategies adopted, such as a memory mecha-
nism and improvement of actions to face new biological
natural disasters, which can be adopted in an analogous way for

PREPAREDNESS

ANTICIPATORY
ACTION

PREVENTION

RECOVERY

TIME

FIGURE 1 Risk management strand [4].

other types of disasters that can use intelligent monitoring
technological resources to support decision-making for emer-
gency centres and combating disasters. Thus, we describe the
approach, the technical architecture used in the monitoring
ecosystem, and the samples of actions and analyses of response
and recovery from the natural disaster.

2 | SAO PAULO STATE APPROACH

Sdo Paulo, the largest state in Brazil, boasts a population of
over 40 million people and has more than 80 municipalities
with populations exceeding 100,000. Furthermore, it holds the
distinction of having the largest GDP in ILatin America,
serving as a vital hub for Brazil's financial and economic ac-
tivities. With its significant concentration of industries, com-
panies, and financial institutions, Sdo Paulo plays a crucial role
in the national economy [5, 0].

Brazil holds the fifth position globally in terms of the
highest number of registered COVID-19 cases [7, 8]. The first
reported case of COVID-19 in Brazil originated in Sio Paulo
(February 25th, 2020), which had the highest number of cases
in the country. For example, when the WHO Director
informed that COVID-19 was not a public health emergency
of international concern (May 5th, 2023), Sdo Paulo state had
6,589,278 cases and 179,991 deaths by COVID-19. There atre
several factors contributing to the fast spread of the virus in
the state, including its high population density, a large fleet of
vehicles, and a huge interurban traffic flow (with 988 million
vehicles passing through toll plazas in 2022) [9].

Figure 2 presents four graphics with data sets: (i) daily
number of cases and (ii) deaths reported [8], (iii) percentage
difference in the number of people visiting the retail store,
compared to the pre-pandemic baseline, based in google
mobility report [10], and (iv) social isolation rate. The Sio
Paulo quarantine started in 24th march, 2020 (milestone (a)),
only after almost a year, the vaccination process began with the
first dose of the COVID vaccine (milestone ¢ - January 27th,
2021), which resulted in a subsequent decrease in mortality just
after a few months. In the meantime, protective actions (social
distancing, mask, and others) were the health prevention
measures, while economically, a recovery plan began on June
3rd, 2020 (milestone b), which allowed the gradual opening of
strategic sectors; however, there were moments of setback
when the pandemic indicators worsened, which can be seen in
Figure 2(iii) with peaks of reduced presence in retail and leisure
locations when plans suggested closing these locations. Social
distancing was monitored daily, peaking on weekends and
holidays, with the highest rates being reached at the beginning
of the pandemic (Figure 2iii).

Natural disasters can have devastating impacts on com-
munities and societies. Disaster management requires pro-
cesses, modern technology for data analysis, Internet of Things
(IoT), and architectural approaches, which play a critical role in
supporting decision-making and actions during these events.

The emergency required an agile implementation approach,
which allowed gradual continuous improvement cycles, where
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