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Resumo

Atualmente, empresas de telefonia despendiam forga de trabalho num lento processo de vistoria de
EstacGes Radio Base. Tendo como cenario a emergéncia da industria 4.0, incorporar algoritmos de
inteligéncia computacional no aceleramento desse processo figura como uma vantagem
competitiva. E nesse contexto que este trabalho apresenta uma solucdo algoritmica com o objetivo
de auxiliar técnicos e engenheiros de telecomunicacdo na tarefa de determinar quais itens da
vistoria sdo passiveis de abono. Por meio da utilizacdo de ferramentas de mineracao de dados e
processamento de linguagem natural extraiu-se a informagdo necessaria para treinar algoritmos de
aprendizado de maquina que sugerem aos usuarios quais itens tem maior probabilidade de abono.
O trabalho, portanto, representa um esforgo preliminar na aceleragao do processo dessas vistorias.

Palavras-Chave: Estacdo Radio Base; mineracdo de dados; aprendizado de maquina;
processamento de linguagem natural.

Abstract

Currently, phone companies spend workforce in a sluggish process of radio base stations inspections.
Having as background the emergence of the Industry 4.0, to incorporate computational intelligence
algorithms in the speeding up of this process figures as a competitive advantage. It is in this context
that this work presents an algorithmic solution with the objective of helping telecommunications
technicians and engineers in the task of determining which inspection items are dispensable. The
necessary information to train machine learning algorithms to suggest to users which items have the
highest probability of dispense was extracted through the application of data mining and natural
language processing tools. This work, therefore, represents a preliminary effort in the acceleration of
those inspections.
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Um estudo de caso do uso de mineracdo de dados e aprendizado de maquina no aprimoramento

de inspecdes de estagoes radio base

1 INTRODUGCAO

Nas ultimas décadas a tematica do impacto social
da inteligéncia artificial vem tomando centralidade no
imaginario prospectivo do cidaddo médio, da
comunidade cientifica e dos agentes estatais [1, 2,
3]. A ascensdo do assunto na opinido publica ndo é
desconexa de mudancas no contexto econdmico e
politico [4]. A difusdo da internet na sociedade,
culminando nas tecnologias IoT [5], faz com que
dados passem a ser consideradas pela The
Economist! o novo petrdleo.

Esse papel dos dados pressupde a capacidade dos
agentes econdémicos de extrair valor deles. E essa a
seara de insercdo dos algoritmos de inteligéncia
computacional, particularmente os de aprendizado de
maquina. Algoritmos de aprendizado de maquina sdo
aqueles que aprendem com uma experiéncia com
relagio a alguma tarefa e uma medida de
performance se a performance na tarefa melhora
com a experiéncia [6]. Se os dados sdo o novo
petrdleo entdo os algoritmos utilizados para extrair
informacdo e aprender com esses dados podem ser
considerados os novos motores da economia.

Embora grandes empresas de tecnologia como
Google, Facebook e Amazon fagcam uso de grandes
arquiteturas de redes neurais artificiais as quais
necessitam de dezenas de horas de treinamento em
unidades de processamento grafico, a realidade da
maior parte das empresas que buscam se inserir
nessa nova era algoritmica difere em escopo [7]. Se
por um lado a inteligéncia artificial traz a
possibilidade de uma riqueza de aplicagbes e
otimizacdes no processo produtivo das empresas, por
outro lado se faz necessaria uma infraestrutura de
dados que permita a aplicacdo dessas técnicas e uma
“pipeline” de mineragdo e recuperagdo de informagdo
[8]. Ademais a restricio orcamentaria e
computacional e o imperativo da interpretabilidade?
do funcionamento dos algoritmos direciona os
agentes, nesses casos medianos, a algoritmos mais

1 Fonte: <https://tinyurl.com/y39u52kk>. Acessado
em 1 de Novembro de 2019.

2 No contexto de aprendizado de maquina a
interpretabilidade é definida por [9], p.2 "como a
habilidade de explicar ou apresentar em termos
compreensiveis para humanos". Uma definigdo
equivalente de interpretabilidade é: o grau no qual um
humano pode compreender a causa de uma decisdo
[10].
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bem estabelecidos e simples em comparagdo aos de
alta publicizacao [11].

O presente estudo apresenta um caso de sucesso
da aplicacdo de sistemas inteligentes de recuperacgao
e anadlise de informacdo de relativa simplicidade no
aprimoramento de um processo rotineiro na industria
de telecomunicacbes: a inspecdao da instalagao de
estacoes radio base. O trabalho propGe uma
ferramenta de auxilio a checagem dos itens da
estacdo por meio de ferramentas de mineracdo de
dados e processamento de linguagem natural,
aplicadas a extracdo de informacGes das estagles
contidas em documentos armazenados em servidores
das empresas de telefonia, e aprendizado de
maquina aplicadas, por sua vez, a predicdo do
“Status” dos itens.

O trabalho este organizado da seguinte forma: na
Secdo 2 é apresentada uma descricdo mais precisa
do problema. Na secao 3 apresenta-se a metodologia
e solucdo proposta. Por fim na Conclusdo discute-se
as limitacdes e prospectos suscitados pelo
empreendimento.

2 DESCRICAO DO CASO

Como referenciado anteriormente o sistema alvo
de interesse estd inserido no ambito da industria de
telecomunicagOes. Na rede de celulares a mediagdo
entre o celular dos usudrios e as companhias
telefonicas ¢é feita pelas Estacdoes Radio Base
(doravante ERB ou sitio celular). Sdo nesses sitios
que estdo instalados os equipamentos necessarios
para a comunicacao entre aparelhos celulares e as
centrais de comunicagdo das agéncias telefonicas.
Nesses ambientes sdo realizadas vistorias frequentes
tendo em vista sua relevancia para a qualidade do
servico de telefonia. Nessas vistorias sao checados
itens referentes ao tipo de site, equipamentos de
radiofrequéncia, dentre outros. Essa vistoria é um
trabalho conjunto entre técnicos que visitam os sitios
e engenheiros de telecomunicagdo que analisam as
informagdes. Atualmente essa troca de
informagdo é feita da seguinte maneira: o técnico
visita a ERB e para cada item de um checklist tiram
fotos que sdo enviadas a um sistema onde sdo
aceitas ou rejeitadas pelos engenheiros na central.
Contudo, nem todo item precisa ser checado a
depender de condigdes particulares da ERB. Estes
itens sdo, portanto, suprimidos.
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Em conversas com técnicos e engenheiros
responsaveis pelas inspegdes foram identificadas ao
menos duas possibilidades de aplicacdo de
inteligéncia computacional no aperfeicoamento do
processo: a definicdo de quais itens sdo suprimidos e
quais sao avaliados. O problema da dispensa do
item, enfoque do presente trabalho, é que os
técnicos ndo sabem de antemdo quais itens devem
ser suprimidos em um determinado sitio. Ao
chegarem a ERB, desta forma, primeiro devem
checar dentre centenas de itens em uma lista quais
sdo dispensaveis e sé entdo iniciam o trabalho da
vistoria propriamente dita. Isso contribui
drasticamente para a lentiddo da atividade. Técnicos
estimam que a supressdo de itens constitui 2/3 do
tempo da vistoria. A contribuicdo do presente estudo
para a reducao do tempo despendido nessa
checagem é descrita em seguida.

3 METODO E SOLUCAO PROPOSTA

Tém-se por problema a determinagdo de quais
itens de um checklist sdo passiveis de abono. Isso
pode ser modelado como um problema de
classificacdo bindria: dado um conjunto de
caracteristicas de um sitio e qual o item desejamos
prever se ele é da classe “abonado” ou ndo [12].
Especialistas apontaram a seguinte |lista de
caracteristicas de um sitio que os proprios técnicos
usam para abonar manualmente os itens:

. Tipo de site’;

. Tipo de tecnologia;

. Frequéncia;

. Equipamentos de radiofrequéncia (RF).

Essas informagdes, contudo, nao  estdo
prontamente disponiveis. Uma fonte possivel de
informacdo sdo documentos disponiveis em um
sistema interno das empresas de telefonia cujo
acesso foi dado, em formato pdf. Também foi dado
acesso a base de checklists dos sitios. Identificou-se
602 ERBs cadastrada nesse sistema das quais foram
baixados cerca de 150 documentos em conjuncao
com os checklists de fevereiro a setembro. Dentre os
documentos foram identificados 3 padrdes. Como um
esforgo inicial trabalhou-se na extragdo de
informacdo de um Unico padrdo. Dado esse recorte
de um dUnico tipo de documento, a base criada a
partir da interseccdo das bases de checklists e de
documentos tem uma cardinalidade de 44.
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As caracteristicas das ERBs estavam de presentes
de forma ndo estruturada em tabelas e textos nos
documentos. A informagdo nao contida nas tabelas,
extraidas por meio de pacotes especializados, foi
obtida por meio da tokenizacdo dos textos. Desta
forma gerou-se automaticamente uma base de
caracteristicas dos sitios. A partir da intersecgdo
entre a base de caracteristicas e a base de itens
gerou-se um banco de dados de 19000 observagoes.
Na base existem 322 itens Unicos, com uma mediana
de 243 itens por ERB, e 19 atributos onde todos
menos “Item” e “Tipo de Site” sdo variaveis binarias.

Uma inspegao inicial na base permite identificar
um desbalanceamento no nimero de itens avaliados
X 0s suprimidos, no “Status” do item. O
desbalanceamento das classes impacta na
performance preditiva de modelos, na medida em
que o modelo ganha um viés para a classe
majoritaria simplesmente pelo maior ndmero de
observacdes dessa classe, aumentando, portanto, o
namero de falso negativos [12]. Como demonstrado
na Figura 1 o numero de itens avaliados era mais do
dobro dos itens suprimidos, de forma que se optou
pela sobreamostragem da classe minoritaria por
meio de um método de interpolacdo padrdo: o
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) [13].

"Status" pré-balanceamento "Status" pds-balanceamento
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Figura 1 - Numero de Abonados vis-a-vis Avaliados
pré e pos balanceamento.

Apds o rebalanceamento os atributos “Item” e
“Tipo de Site” foram codificados por meio de one-
hot-encoding. Se um atributo categdrico tem n
valores essa codificagdo transforma esse atributo em
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n atributos com um deles igual a 1 e os outros iguais
a 0. A Tabela 1 demonstra essa codificagdo. Se um
atributo, digamos Fruta, tem como possiveis valores
(banana, macd) e a base tem 3 observagbes [macd;
banana; macd], a codificacdo gera duas novas
colunas Maca e Banana (que substituem a coluna
Fruta), preenchidas por 1 quando observagao teria o
valor equivalente na coluna Fruta e com 0 quando
nao.

maga 1 0
banana 0 1
maca 1 0

Tabela 1 - Concatenagdo entre coluna original e
colunas derivadas do one-hot encoding.

Uma vez concluido o pré-processamento partiu-se
para o uso de modelos preditivos de aprendizado de
maquina. Foi feita a validagdo cruzada (k-fold com
10 folds), dos seguintes modelos3: Decision Tree,
Multilayer Perceptron, Logistic Regression, Random
Forest, e Xgboost.

0] perceptron multicamadas (multilayer
perceptron) é uma rede neural de multiplas camadas
(no minimo 3: uma camada de input, uma escondida
e uma de output) com alimentagdo direta
(feedforward) [12]. Foi testada uma MLP com a
seguinte configuracao:

. (hidden_layer_sizes=(100,),
. activation="relu’,

. solver="adam’,

. alpha=0.0001,

. batch_size='auto’,

. learning_rate='constant’,

. learning_rate_init=0.001,

. power_t=0.5,

. max_iter=200,

3 0s modelos foram implementados usando as
bibliotecas de python scikit-learn (https://scikit-
learn.org/stable/index.html) e XGboost
(https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/index.html).
As parametrizagdes usadas foram as padroes das
respectivas bibliotecas.
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. shuffle=True.

. random_state=None,

e tol=0.0001,

. verbose=False,

. warm_start=False,

. momentum=0.9,

. nesterovs_momentum=True,
. validation_fraction=0.1,

. beta_1=0.9,

. beta_2=0.999,

. epsilon=1e-08, n_iter_no_change=10),
. early_stopping=False.

A maquina de vetores de suporte (Support Vector
Machine) representa, ou mapeia, as instancias como
pontos num espaco vetorial, e busca separa-las por
meio de um hiperplano de forma que as categorias
ou classes sejam separadas por uma regido cuja
margem seja a maior possivel [12]. A
parametrizagao utilizada na validagao cruzada foi:

o C=1.0,

. kernel='rbf’,

. degree=3,

. gamma='auto_deprecated’,
. coef0=0.0,

. shrinking=True,

. probability=False,

. tol=0.001,

. cache_size=200,

. class_weight=None,

. verbose=False,

. max_iter=-1,

. decision_function_shape='ovr’,
o random_state=None.

A regressao logistica (Logistic Regression) é um
modelo estatistico que representa a relagdo entre
variaveis independentes e uma variadvel dependente
bindria por meio de uma funcdo logistica. Os
parametros da fungdo costumam ser estimados por


https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/index.html
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meio de maxima verossimilhanca [12]. Os
hiperparametros do modelo foram os seguintes:

. (penalty="12’,

. dual=False,

o tol=0.0001,

o C=1.0,

. fit_intercept=True,

. intercept_scaling=1,

. class_weight=None, random_state=None,

. solver="warn’,

. max_iter=100,

. multi_class='warn’,
. verbose=0,

. warm_start=False,

. n_jobs=None,
. 11_ratio=None.

O XGBoost € a implementacgdo da técnica Gradient
Boosting, que é um ensemble de estimadores mais
simples como arvores de decisGes, construido
iterativamente. Aplica-se modelos simples na base e
avalia-se a funcdo de perda deles, que é utilizada
para otimizar a estrutura de novos modelos*. A
parametrizagdo testada foi:

. max_depth=3,

. learning_rate=0.1,

. n_estimators=100,

. verbosity=1,

. objective="'binary:logistic',

. booster='gbtree’,

. tree_method="auto’,
. n_jobs=1,

. gpu_id=-1,

. gamma=0,

. min_child_weight=1,

. max_delta_step=0,

4 Para uma introdugdo a Gradient Boosting ver

https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/tutorials/mod
el.html.
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. subsample=1,

. colsample_bytree=1,

. colsample_bylevel=1,
. colsample_bynode=1,

. reg_alpha=0,

. reg_lambda=1,

. scale_pos_weight=1,
. base_score=0.5,

. random_state=0,

. missing=None.

A arvore de decisdo (Decision Tree) consiste em
aplicar recursivamente uma métrica, usualmente a
impureza de gini, para definir qual atributo separa
melhor as instadncias de treinamento. Uma vez
definido o atributo separa-se o banco em “galhos”
aos quais se aplica novamente essa métrica, até
esgotarmos o conjunto de atributos (ou chegar-se a
um limite predefinido de profundidade) [14]. A
configuragdo da arvore foi a seguinte:

. criterion="gini’,

. splitter="best’,

. max_depth=None,

. min_samples_split=2,

. min_samples_leaf=1,

. min_weight_fraction_leaf=0.0,
. max_features=None,

. random_state=None,

. max_leaf_nodes=None,

. min_impurity_decrease=0.0,
. min_impurity_split=None,

. class_weight=None,

. presort=False.

A floresta aleatdéria (Random Forest), por sua vez,
é simplesmente um conjunto de arvores de decisdo,
onde cada arvore de decisdo é treinada em uma
amostra sorteada da base (sorteia-se tanto linhas
quanto colunas da base, com reposigdao) [15]. A
parametrizagdo testada foi:

. (n_estimators='warn’,
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. criterion="gini’,

. max_depth=None,

. min_samples_split=2,

. min_samples_leaf=1,

. min_weight_fraction_leaf=0.0,
o max_features="auto’,

. max_leaf_nodes=None,

. min_impurity_decrease=0.0,
. min_impurity_split=None,

. bootstrap=True,

. oob_score=False,

. n_jobs=None,

. random_state=None,

. verbose=0,

. warm_start=False,

. class_weight=None.

A Figura 2 demonstra a distribuicdo de acurécias,
(nimero de predigdes corretas) / (nimero total de
predicdes), dos classificadores de cada tipo. O
perceptron multicamadas foi o classificador com
acuracia mais ‘“instavel”. A despeito da acuracia
mediana ser aproximadamente 0,77 houve um caso
em que ela foi de 0,50, devido a estocasticidade do
algoritmo. A maquina de vetores de suporte foi o
algoritmo com pior acurdcia, algo a ser investigado
em trabalhos futuros. Tendo em vista a
interpretabilidade da regressao logistica foi feito um
Grid Search® com objetivo de melhorar a acurdacia do
classificador, mas sem sucesso.

5 Modelos de aprendizado de maquina apresentam

parametros, conhecidos como hiperparametros, que
ndao sao aprendidos internamente, pois sao
configuragdes do modelo. E considerada uma boa
pratica testar diferentes combinacgdes de
hiperparametros para identificar qual parametrizacdo
tem a melhor métrica de avaliacdo. O Grid Search é
quando testa-se exaustivamente as parametrizacdes
estabelecidas [15].
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Validagao cruzada para 10 folds
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Perceptron Forest Vector Tree Regression
Machine

Figura 2 - Distribuigdo de acuracias. Acuracia mediana
anotada em cada caixa.

A arvore de decisdo e a floresta aleatéria foram os
classificadores com melhor performance. O problema
de interesse e banco de dados contém caracteristicas
que [14] indica serem particularmente “trataveis”
por meio de arvores de decisdo: os atributos tém
poucos valores, o output assume valores discretos,
descricoes disjuntas sao requeridas e os dados de
treino podem conter erros, o0 que explica sua
performance.

O conjunto de floresta aleatérias da validagao
cruzada tém uma acuracia mediana um pouco maior
do que as arvores de decisdao (0,81 x 0,806), mas
com um custo computacional muito maior. A arvore
de decisdo figura entdo como o algoritmo utilizado
nesse estagio do projeto. A matriz de confusdo, que
apresenta o melhor classificador identificado por
meio de Grid Search, na Figura 3 evidencia uma
nogdo mais completa da performance do
classificador: em torno de 16% das classificagdes
como “avalidvel” sdo falsos negativos.
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DecisionTreeClassifier Confusion Matrix

True Class

Predicted Class

Figura 3 - Matriz de confusdo num banco de teste
de 60%. 1 é “Abonado”.

Em conversas com especialistas, definiu-se que o
“output” de interesse dos usuarios seria quais itens
teriam a maior probabilidade de serem suprimidos
em determinado sitio. A arvore de decisdo permite
determinar a probabilidade de uma instancia ser de
uma classe, no nosso caso a classe “Abonado”.
Sendo assim a solugdo é a seguinte:

1 o usuario indica qual a ERB de inspecao;

2 extrai-se da base construida qual as

caracteristicas do sitio;

3 as caracteristicas pré-processadas sdo
enviadas ao classificador treinado, a arvore de
decisdo, que retorna as probabilidades de
pertencimento a classe “Abonado” de cada item do
site;

4 retorna-se ao usuario a lista ordenada, pela
probabilidade decrescente de pertencimento a classe,
dos itens do site.

4 CONCLUSAO

No presente trabalho apresentou-se um caso de
aperfeicoamento do processo de inspecdo de
estacOes radio base por meio de mineracdo de dados
e inteligéncia artificial. A mineracdo de dados
contidos em documentos contidos nos servidores
internos de empresas de tecnologias em conjungao
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com um modelo simples e interpretavel de
aprendizado de maquina nos permitiu contribuir no
processo produtivo.

Ha, contudo, muito a ser feito. Primeiramente,
estender a mineracdo para todos os tipos de
documentos contidos nos servidores é o proximo
passo. Segundo, investigar como melhorar a acuracia
dos classificadores, dado que temos um limiar
maximo de aproximadamente 84%. A partir da
investigagdo dos servidores e conversas com
usudrios, pode-se conjecturar que o0 ndo
cumprimento dos procedimentos de inspecao nas
respostas aos itens gera ruido que confunde os
classificadores. A despeito disso, ainda ha a
necessidade de investigar como aperfeicoar os
algoritmos independentemente da qualidade dos
dados. Por fim, a determinacdao de quais itens sao
abonaveis é somente a primeira tarefa, pois o
problema de determinar, algoritmicamente, quais
itens sdo aceitos ou rejeitados ha de requerer uma
pletora de estudos adicionais.
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