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Resumo

A tecnologia de acesso em banda larga Linha Digital do Assinante, ou DSL (do inglés
Digital Subscribe Line) sofre disturbios originados por basicamente quatro tipos de ruido:
crosstalk, impulsivo, ruido de radiofregtiéncia e ruido de fundo. Identificar qual deles afeta o
desempenho de um trafego DSL em um determinado momento pode ser uma informacéo
importante para um melhor gerenciamento do enlace local por parte das operadoras de
telefonia, permitindo que algoritmos que atuam nos modems se adaptem durante a conexao, e
também facilitando saber qual a origem de certos problemas no servico prestado ao usuario.
Este trabalho propde o reconhecimento de padrdes de ruido na parte do enlace de cobre do
VDSL2, a mais recente tecnologia DSL, a partir da aplicacdo da técnica Méquinas de Vetores
de Suporte (Support Vector Machines — SVM) sobre um conjunto de informac6es estatisticas
de gerenciamento, disponiveis na camada de aplicacdo através do Protocolo Simples de

Geréncia de Rede (Simple Network Management Protocol- SNMP).



Abstract

The Digital Subscriber Line (DSL) broadband technology is mainly disturbed by four
types of noise: crosstalk, impulse noise, radiofrequency noise and background noise. The
identification of which one is limiting the performance of the DSL traffic while the system is
running can be useful for a better management of the local loop by the telephone companies,
allowing modem algorithms to adapt to different noise situations, and making easier the task
of finding some deployment problems sources. This work proposes the noise pattern
recognition on the copper local loop of VDSL2, the most recent DSL technology, through the
application of Support Vector Machines (SVM) on a set of statistical management
information available at the application layer through the Simple Network Management
Protocol (Simple Network Management Protocol-SNMP).
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CAPITULO 1

1 INTRODUCAO

O ruido em um sistema de comunicacdo € um dos fatores que causa maior
impacto no desempenho do mesmo. No caso de sistemas do DSL, a presenca
principalmente do crosstalk (em portugués, diafonia, porém o termo em inglés sera
utilizado devido a sua ampla aceitacdo) e do ruido impulsivo causam problemas para
operadoras e usuarios, podendo limitar bastante o uso da tecnologia. A possibilidade da
identificacdo de qual tipo de ruido ocorre em um enlace DSL em um determinado
momento se torna deste modo importante para aqueles que vendem o produto, pois
terdo um meio de monitorar melhor a sua rede nesse aspecto, também permitindo que
algoritmos que atuam nos modems se adaptem durante a conexdo, e facilitando saber
qual a origem de certos problemas no servico prestado ao usuario (Yang, Dasgupta,
Redfer, & Ali).

Uma maneira de resolver esse problema seria através da utilizacdo de técnicas de
inteligéncia computacional, que abrangem uma larga gama de algoritmos e teorias, entre
eles a aprendizagem de maquina. Maquinas de Vetor de Suporte (Support Vector
Machines — SVM) é uma dessas técnicas, sendo baseada na teoria do aprendizado
estatistico, desenvolvidas por Vladimir Vapnik e Alexey Chervonenkis (Vapnik, 1998).
A ideia principal do SVM é a seguinte: dado um conjunto de vetores de dois padrbes
diferentes, realizar a projecdo dos mesmos em um espaco de igual ou maior dimenséo e
identificar o subconjunto deles que permita o calculo de uma funcéo discriminante para
realizar a classificacdo de novos vetores. No caso do problema de identificacdo de ruido
em DSL, o conjunto de vetores sdo dados da Base de Informacao de Gerenciamento, ou
MIB (do inglés Management Information Base) provenientes do Multiplexador de
Acesso DSL, ou DSLAM (do inglés Digital Subscriber Line Access Multiplexer),
acessiveis através do Protocolo Simples de Geréncia de Rede (Simple Network
Management Protocol — SNMP) da internet. SVM ¢é considerado o estado da arte em
aprendizado de maquina e mineracdo de dados, possuindo uma sélida fundamentacéao
tedrica e sendo capaz de lidar com problemas de alta dimensionalidade (Wu, et al,
2008). A aplicacdo desta técnica sera a principal contribuicdo deste trabalho para
encontrar a relagdo entre a estatistica das metricas obtidas e a presenca de um

determinado tipo de ruido.



1.1 OBJETIVO DO TRABALHO

Dispondo da técnica de aprendizado estatistico SVM desenvolvida
computacionalmente (através do software MATLAB), o trabalho tem como objetivo
criar uma ferramenta de classificacdo do ruido presente em uma rede de segunda
geracdo do DSL a taxas muito altas de bit (Very-high bit rate DSL — VDSL?2), atuando
na central telefonica. A classificacdo desejada possui quatro padrbes diferentes:
crosstalk, Ruido Impulsivo Repetitivo (Repetitive Electrical Impulse Noise — REIN),
ruido de fundo e Interferéncia de Radio Frequéncia (Radio Frequency Interference -
RFI).

E importante ressaltar que, apesar de o objetivo deste trabalho ser a classificacdo
do tipo de ruido ocorrendo no DSL, esta pode ser considerada apenas a primeira etapa
de um trabalho de pesquisa maior, onde se deseja chegar a estagios de inferéncia sobre o
ruido com o maximo de informacGes fisicas possiveis de serem alcancadas somente a

partir das medicdes na camada de aplicagéo.

1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA E ESTADO DA ARTE

No que se refere a pesquisas ja realizadas que possuam semelhanca ao presente
trabalho, pode-se dividi-los em diferentes categorias: identificagdo de ruido e
aprendizagem de maquina/mineragdo de dados aplicadas a MIB. Nota-se que ocorre de
muitas vezes a identificacdo do ruido ocorrer junto a estimacdo do mesmo, sendo que
esta ndo é o objetivo deste trabalho.

Um modo comum de identificacdo de ruido é através de medidas com
equipamentos colocados na casa do usuario. A nota de aplicacdo (Dunford, 2008)
descreve um exemplo deste tipo, que consiste em medidas de poténcia do ruido em cada
portadora. Nota-se a necessidade da interrupcdo do servico do assinante para a medicao
de nivel de poténcia no local do mesmo. Em (Galli, Valenti, 2001) é apresentada uma
técnica de identificacdo de boa precisdo baseada em correlacdo de densidades espectrais
de poténcia medidas, atuando principalmente na camada fisica de comunicagéo, o que
difere do presente trabalho, que busca realizar inferéncia em termos de medicGes da
camada de aplicacdo. Neles a identificagdo ocorre também quando ndo esta sendo
havendo trafego DSL. Em (Yang, Dasgupta, Redfer, & Ali), a classificacdo de ruido
crosstalk é realizada a partir da estimacdo das densidades espectrais de poténcia dos

ruidos atuando sobre o enlace, sem a interrup¢do do servigo.
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A aplicacgéo de técnicas de aprendizagem de maquina as variaveis MIB consiste
basicamente para deteccdo de erros ou anomalias na rede, como mostrado em (Kulkarni,
et al.,2006)(Gazineu, 2007). Neles, a geréncia de rede através das variaveis MIB é
apresentada de maneira mais genérica, com o intuito principal de detectar erros de
trafego, como congestionamento em um né. Em (Li & Manikopoulos, 2003), é
proposto um sistema para detecgédo de ataques de negacao de servico (Denial of Service
- DoS). Nele, cada variavel MIB € caracterizada por uma densidade de probabilidade
padrdo, e 0 monitoramento em tempo real dessas variaveis permite ao sistema realizar,
caso 0 conjunto de variaveis tenha uma estatistica diferente daquela de referéncia, uma
classificacdo entre ocorréncia ou ndo de ocorréncia de ataque, atraves de uma rede
neural. Em (Cui-Mei, 2009), o mesmo resultado é desejado, porém desta vez usando
SVM como técnica de classificacdo, 0 que o torna bastante semelhante ao modo como
se pretende classificar os tipos de ruido em DSL neste trabalho. Este artigo propde o uso
de Selecdo de Caracteristicas através da Correlagdo, ou CFS (do inglés Correlation
Feature Selection), para selecionar as métricas que vao participar do processo de
classificacdo. Outra ideia interessante deste autor é utilizar SVM em dois niveis de
hierarquia: no primeiro nivel deseja-se classificar se hd ou ndo ataque DoS, e no nivel
seguinte deseja-se classificar qual tipo especifico de DoS foi realizado, dado que houve
um ataque. Finalmente, em (Farias, et al., 2011), artigo do mesmo grupo de pesquisa em
DSL do presente trabalho, é proposta uma técnica para classificacdo e estimacdo do
ruido em tempo real atraves de regressao linear e logica fuzzy. Nele, ndo ha necessidade
de interrupcdo do servico do assinante. O objetivo e os métodos propostos nele sdo
semelhantes aos deste trabalho, diferindo principalmente a técnica de classificacdo

utilizada e as variaveis escolhidas para realizar a classificacao.

1.3 ORGANIZACAO DOS CAPITULOS
O presente trabalho esta dividido nos seguintes capitulos:

e Capitulo 1 - Introducéo.

e Capitulo 2 - Tecnologia XDSL: Neste capitulo é apresentada uma visao geral
sobre a tecnologia xDSL, e é feito estudo mais aprofundado sobre a presenca do
ruido no mesmo. O funcionamento do protocolo SNMP e das MIB em redes
xDSL também ¢é introduzido.

e Capitulo 3 - Maquinas de vetor de suporte: A técnica de aprendizagem de

maquina e mineracdo de dados é apresentada do ponto de vista do
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reconhecimento de padr@es, através de suas principais ideias: a construcdo de
um hiperplano de separacdo 6timo entre dois conjuntos de padrdes diferentes, e
as funcdes kernel, que permitem a generalizacdo do algoritmo para problemas
ndo lineares.

Capitulo 4 - Metodologia: é explicado como foram feitas as medi¢cdes de
trafego em VDSL2 utilizando cabo real, e 0 modo como foi aplicada a maquina
de vetores de suporte.

Capitulo 5 - Resultados: exposicao dos resultados obtidos, a partir do uso de
matrizes de confusao.

Capitulo 6 - Conclusédo: conclusdo sobre os resultados obtidos e o trabalho
realizado, bem como as propostas de possiveis outros trabalhos que sigam a

mesma linha de raciocinio.
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CAPITULO 2

2 TECNOLOGIA DSL

O sistema DSL ¢ a tecnologia de acesso mais utilizada por usuérios residenciais
e comerciais (Broadband, 2008). Ela consiste na transmissdao de dados, video e audio,
em alta velocidade, através da rede telefénica. A caracteristica principal desta
tecnologia é o fato de ela ter sido construida para transmitir sinais digitais em banda
larga aproveitando a infra-estrutura de telefonia ja existente (que transmite sinais
analogicos de voz), cuja existéncia remete ao comeco do século XX. A estrutura da rede
telefénica foi criada para operar na estreita faixa de voz, que vai até 4 kHz. Com o
advento da eletronica e dos computadores, tornou-se necessaria a pesquisa para
encontrar meios de transmitir informacOes digitais, e a possibilidade de usar faixas
maiores de frequéncia para a composicao dos sinais e garantir a qualidade do servico
tornou-se um objetivo a ser alcancado. Devido a infra-estrutura telefonica ja existente e
popularizada pelo mundo, pensou-se em utiliza-la também para o fim da comunicagédo
digital. A utilizacdo da rede telefénica foi muito importante para a popularizagcdo do
DSL, principalmente porque permitiu que o acesso em banda larga fosse oferecido a
precos muito menores em comparacdo com a fibra dptica, por exemplo.

De modo a compreender o funcionamento desta tecnologia, é necessario
compreender inicialmente como funciona a Rede Telefénica Publica Comutada, ou
PSTN (do inglés Public Switched Telephone Network). A arquitetura basica de um

sistema de telefonia pode ser vista na Figura 1:

Comutador Local Usuario
(comercial ou
\ residencial)
A
S Gabincte
Ligacdo com a
Rede principal °““°<°

Figura 1 - O enlace local de telefonia (Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004).
A rede telefonica opera na faixa até 4 kHz, funcionando por meio de cabos

el

Cabos de Cobre da

rede telefénica

contendo pares trangados de cobre, enviando sinais analdgicos de voz. O comutador

local, também chamado de central telefonica, € o responsavel pela comutacdo das



13

chamadas, realizando o direcionamento das ligacfes. Esta comutacdo ja foi feita de
diversas maneiras, desde operacdo manual, eletromecénica, e atualmente através de
interfaces digitais (Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004). Da central telefonica sai o
backbone, cabo comportando os diversos pares que correspondem aos usuarios sendo
atendidos por ela. Esses pares sao divididos em dire¢do aos usuarios finais através de
gabinetes localizados na rua, podendo passar por mais de um em seu caminho. O
acréscimo do servigo DSL trouxe mudancas principalmente nas extremidades da linha

telefénica, ja na central e no usuario, como mostra a Figura 2:

Central Assinante

| soiitt Splitter
|1 [ C ]

DG

p - Enlace local
DSLAM
(ATU-C's) N MO({E_II':IJ ;{\DSL
RTPC ‘E‘\
' [
Comutador
de voz

Figura 2 — Diagrama esquematico de uma rede DSL.

As principais adi¢des a estrutura telefénica advindas do DSL foram as seguintes:
Modem xDSL: O modem DSL € um transceptor que fica conectado a um computador
ou switch, responsavel pelo tratamento analdgico e digital do sinal elétrico em DSL.
Fica localizado na casa do usuario, onde é normalmente referido como a unidade
terminal, ou ATU-R (do inglés ADSL Terminal Unit — Remote), e também estéa presente
na central, como componente do DSLAM, sendo assim referido como Unidade
Terminal ADSL—Central, ou ATU-C (do inglés ADSL Terminal Unit — Central).

DSL Access Multiplexer (DSLAM): é o responsavel pela multiplexacdo do trafego na
rede DSL, permitindo que diversos usuarios possam usufruir do servico. Normalmente
estd presente na Central Telefénica (Central Office — CO), que € considerada o comeco
do enlace. O DSLAM usualmente contém muitos modems ATU-C, servindo a uma
grande quantidade de usuarios.

Splitter: Como a informacdo de voz e de dados chega ao consumidor atraves do mesmo
par trangado, € necessario utilizar filtros que dividam a faixa espectral de ambos, para
que ndo haja interferéncia de um servico no outro, normalmente através de ecos
(G.993.1, 2004). A utilizacdo dos splitter’s denota também a possibilidade do usuério

de usar o servicgo de telefonia e 0 DSL simultaneamente.
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2.1 TIPOS DE DSL.:

Um grande numero de tipos tecnologias DSL foi e ainda é oferecido no
mercado, denotando a versatilidade que é possivel alcancar na transmissdo de sinais
através de cabos de cobre. Entre todas as tecnologias, duas merecem bastante destaque:
0 ADSL, por ser o tipo mais popular e vendido no mundo, e 0 VDSL2, que € 0 Seu mais

recente estagio desenvolvimento.

2.1.1 ADSL:

O ADSL ¢ o tipo de DSL que permitiu a popularizagdo do servico, devido a sua
capacidade de ser funcional em enlaces de até 4 km, e por ser uma tecnologia de
transmissdo assimétrica, significando que a banda de upstream é diferente da banda de
downstream, tendo como consequéncia que a taxa de transmissdo dos dois também é
diferente. Um dos principais motivos para a sua aplicacdo comercial foi para o de video
em demanda (Patricio, 2006). A divisdo do seu espectro, como ilustra a Figura 3,

favorece o downstream, que normalmente é prioritario em termos de usuarios

residenciais.
0 4kHz 25.875kHz 138 kHz 1104 kHz
PSTN Upstream Downstream

Figura 3 - Divisao do espectro de frequéncia no ADSL.

Nota-se na Figura 3 que a faixa reservada a voz ¢ dividida daquela reservada a
comunicacdo digital. A Gltima versdao do ADSL, o ADSL2+, proporciona até 24 Mbps

como taxa de downstream e 1Mbps para o upstream (Broadband, 2008).

2.1.2 VDSL?2

A tecnologia DSL veio como uma maneira de amenizar a necessidade dos
consumidores por acesso a internet em banda larga. Entretanto, o avango das redes de
fibra dptica e redes hibridas Opticas-coaxiais faz com que as operadoras de telefonia
tenham a constante preocupacdo com 0 aumento da taxa de transmissdo, de modo a
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manter seus usuarios fiéis ao servico oferecido (Papandriopoulos & Evans, SCALE: A
Low-Complexity Distributed Protocol for Spectrum Balancing in Multiuser DSL
Networks, 2009). A criacdo do VDSL2 representa esta tentativa de manter a tecnologia
ainda bastante competitiva, com a faixa de frequéncia se estendendo até 30 MHz e
prometendo até 100 Mbps em um trafego simétrico para pequenos enlaces (até 1500 m).
O trafego assimeétrico também é permitido, com velocidade de 150 Mbps para
downstream e 50 Mbps para o upstream. A expansdo da fibra dptica a partir da central
nos enlaces é um dos fatores que permite ao VDSL2 alcancar taxas tdo grandes em
relacdo as tecnologias DSL anteriores, especificamente na modalidade de fibra até o
gabinete (Fiber to the Curb - FTTC), com o VDSL2 ligando a fibra Optica a
consumidores residenciais, e na fibra até o prédio (Fiber to the Building - FTTB),
ligando a fibra Optica a consumidores comerciais principalmente. VDSL2 traz
mudancas significativas em termos de infra-estrutura, visto que agora os DSLAMSs
(antes normalmente localizados dentro das CO’s) terdo que ser posicionados em

gabinetes situados préximos ao usuario (Eriksson & Odenhammar, 2006).

2.2 Ruido em Sistemas de Comunicacao

O ruido é um dos principais fatores limitantes de um sistema de comunicacéo, e
uma descri¢do breve do seu impacto faz-se interessante, ja que identificad-lo é um dos
objetivos deste trabalho. Em seu artigo seminal (Shannon, 1948), Shannon descreveu
matematicamente a influéncia do ruido sobre a capacidade do canal de comunicacéo.

Considerando o sistema de comunicagéo digital descrito na Figura 4:

Fonte Usuario
Codificador Decodificador
da fonte da fonte

! f

Codificador Decodificador
decanal  ~TTT=======< de canal

Figura 4 - Diagrama esquematico geral de um sistema de comunicacao digital.

A capacidade do canal em um sistema digital foi descrita na Equagéo 2.1 como

sendo:
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C = maxpg Im(S,, Sp), (2.1)
onde Im(Sa, Sh) é a informacdo mutua entre o emissor (S,) e o receptor (S,). Pode-se
dizer entdo que a capacidade do canal é a taxa maxima de informacdo que se pode
transmitir através do mesmo, dada em bits/Hz, alcangada em funcdo da distribuicdo de
probabilidade do emissor. Logo, caso a taxa do canal seja R < C, pode haver um
aumento no comprimento dos blocos de informacdo que garanta que sua chegada ao
receptor sem erro (MacKay, 2003). Caso R > C, a probabilidade de erro do bloco
aumenta proporcionalmente ao comprimento do mesmo, fazendo com que a
comunicagdo comece a se tornar impraticavel. Ao estender a Equagéo 2.1 para um canal
na presenca de ruido, chegou-se a seguinte Equacdo 2.2 para a capacidade:

C = W.log,(1+ SNR), (2.2)
Onde W é a largura de banda do canal em Hz, e SNR é a Razdo Sinal-Ruido, RSR
(Signal-to-Noise Ratio — SNR), mostrando a relacdo entre a poténcia do sinal contendo
a informacdo que se deseja transmitir, e a poténcia do ruido presente no canal afetando a
informac&o. Logo, € possivel aumentar a capacidade de transmissdo em um canal
aumentando a largura de banda ou melhorando a razdo sinal-ruido do mesmo. O SNR
varia de acordo com o tipo de ruido que se considera atuando sobre o sistema. Sera visto
adiante que é possivel obter informacGes interessantes para realizar uma caracterizacdo
do ruido (como a margem de SNR, nimero de blocos corrigidos, e taxa de transmissao
da central para o usuario) através do protocolo SNMP.

2.3 Tipos de Ruido em Sistemas DSL
2.3.1 Crosstalk

O crosstalk em DSL é o ruido causado devido ao acoplamento eletromagnético
entre os fios de cobre que comp&em o canal de comunicacdo telefonico, e é o principal
tipo de ruido presente em um enlace DSL (Cendrillon, 2004). Um dos motivos é a ma
qualidade dos tradicionais fios telefénicos, que agravam o efeito do crosstalk no
desempenho do servico DSL. Este tipo de ruido pode ocorrer mesmo em enlaces curtos,
e depende da topologia do enlace (Papandriopoulos, et AL, 2009). O crosstalk quando
dois pares proximos estao trabalhando na mesma faixa de frequéncia.

O crosstalk pode ser categorizado em dois tipos diferentes: NEXT e FEXT,

definidos a seguir.
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2.3.1.1 NEXT

O crosstalk do tipo NEXT (do inglés Near-End Crosstalk) é o acoplamento que
ocorre em outro par trangado no sentido contrario ao do sinal original. Sua ocorréncia é
mais intensa nas extremidades do enlace, mas pode ocorrer também no meio dele
(Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004). Este tipo de ruido ocorre em transmissdes DSL
simétricas. A Figura 5 exemplifica a ocorréncia do NEXT:

se¢do do cabo

par fonte do sinal

acoplamento

Rx —_— —_—
\ / par vitima da interferéncia

Figura 5 — NEXT (Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004).
O modelo (empirico) da densidade espectral de poténcia do ruido NEXT é dado

pela Equacdo 2.3 (Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004):
PSDygxr(f)? = PSDginar-Knexr- |f|1’5- (2.3)
Este modelo indica a relacdo entre o sinal transmitido por N pares interferentes,
e o crosstalk sobre um cabo sofrendo a interferéncia, pois Kygxr € proporcional ao

namero de pares interferentes no cabo.

2.3.1.2 FEXT

O FEXT (do inglés Far-end Crosstalk) é o acoplamento que ocorre no mesmo
sentido do sinal transmitido. O FEXT, ilustrado na Figura 6, pode ocorrer em
transmissOes simétricas e assimetricas.

secio do cabo

par de origem do sinal

par vitima da mterferenma

]

Figura 6 — FEXT (Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004).
O modelo (empirico) da poténcia do ruido FEXT € dado pela Equagdo 2.4

(Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004):
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PSDFEXT(f)2 = PSDSIGNAL-KFEXT- C(f' L)- |f|2, (24)
onde C(f) é proporcional ao comprimento do cabo e ao numero de interferentes, e

Krpxr € Uma constante.

O NEXT é muito mais pernicioso que o FEXT, pois ele afeta um sinal que ja
sofreu perdas devido a distancia percorrida, enquanto que o FEXT sofre atenuacéo ao
longo da linha e depois afeta o sinal. A partir dos modelos apresentados, percebe-se que
a o nivel de interferéncia aumenta a medida que aumenta a frequéncia de operacdo do
DSL, e também quanto maior a quantidade de interferentes conectados no mesmo
binder (cabo de protecdo revestindo um conjunto de pares trancados), maior a poténcia
do ruido (Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004).

2.3.2 Ruido Elétrico Impulsivo Repetitivo

O Ruido Elétrico Impulsivo Repetitivo, ou REIN (do inglés Repetitive Electric
Impulsive Noise) é o ruido que se caracteriza por pulsos elétricos de curta duragdo, mas
de poténcias muito elevadas, ocorrendo com periodicidade. Sua interferéncia é gerada
por qualquer pulso eletromagnético que ocorra nas proximidades do enlace, e, portanto
sua fonte ndo é facilmente identificada, sendo normalmente proveniente da atividade
humana e transitérios causados por chaveamento (Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004).
A poténcia do ruido impulsivo pode ser grande o suficiente para muitas vezes

interromper a transmissdo em sistemas DSL.

2.3.3 Ruido de Radiofrequéncia

E o ruido causado pela interferéncia de ondas de radio, tendo como origem
normalmente transmissdes de emissoras usando modulagido AM ou de radio amador. E
um ruido que possui uma faixa estreita de frequéncia, entre 2,5 e 5 kHz, sendo que a
faixa do AM localiza-se entre 0,5 e 1,6 MHz, e a do amador entre 1,8 e 29 MHz, que
também é compartilhada pelo ADSL e pelo VDSL2. Em comparacdo com o crosstalk e
o ruido impulsivo, o impacto do ruido de radiofrequéncia possui menor importancia. No
entanto, na frequéncia do VDSL2, a poténcia do ruido pode chegar a -30 dBm e 0 dBm,
para radio AM e amador respectivamente, considerando a transmissdo em modo
diferencial, o que leva o RFI estar incluido na padronizacéo do VDSL2 (Nedev, 2003).
2.3.4 Ruido de Fundo

O ruido de fundo caracteriza-se por estar presente no sistema mesmo quando a
fonte ndo estid emitindo. Ele é criado pela composicdo das interferéncias de diversas

fontes externas ao sistema de comunicacdo. Em DSL, ele possui como padrdo a
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densidade espectral de poténcia de -140 dBm/Hz, podendo ocupar diferentes faixas de
frequéncia (Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004) (Brost & Aspell, 2002).

2.4 Métricas MIB em DSL

Como as medic¢des da camada fisica podem causar a interrupcdo do servico de
internet, uma alternativa para inferéncia do ruido seria buscar nas camadas superiores
um meio de realiza-lo, a partir dos dados apresentados por elas. Existe um conjunto de
ferramentas de gerenciamento de rede na camada de aplicacdo. Entre elas, o SNMP, que
foi criado por um grupo do Internet Engineering Task Force (IETF) justamente para
realizar o monitoramento e gestdo das redes de computadores e dispositivos de
Protocolo de Internet (Internet Protocol — IP). Ele segue basicamente um conjunto de
regras que permite a um computador obter informacfes estatisticas (como pacotes
perdidos, numero de erros, margem de ruido, entre muitas outras) a respeito de outro
computador. Ele permite, por exemplo, que um administrador de rede possa
diagnosticar e corrigir problemas na rede a partir de servidores remotos. O SNMP foi
definido a partir de trés documentos RFC (Request for Comments) (Gaiti, 2005):

RFC 1156 Management Information Base — MIB
RFC 1157 SNMP Protocol
RFC 1213 Management Information Base — MIB 11

Cada informacéo obtida pelo SNMP é estocada em um MIB, que é um banco de
dados virtual criado para a tarefa da gestdo de rede de comunicagdes. Esse banco de
dados possui diversas variaveis, chamadas de variaveis MIB, que neste trabalho serdo
também chamadas métricas. Os MIB sdo informaces relacionadas ao gerenciamento de
dispositivos, como impressoras, roteadores, e modems. Eles sdo organizados de acordo

com a arvore descrita na Figura 7:

/\

caitt(0) iso(1) joint-iso-caitt(2)

org(3)

dod(6)

internet(1)

directory(1)  management(2) experimental(3) private(4) security(5) snmpv2(6)
enterprises(1)
mib-2(1) cpEletronica(3778)

system(1) interfaces(2) at(3) ip(4) icmp(5) tco(6) udp(7) snmp(11) upMIB(33)

Figura 7 - Estrutura da arvore MIB.
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O fato de o protocolo SNMP e o MIB serem ferramentas que permitem
monitorar o funcionamento de uma rede através de métricas estatisticas, aliado a
explicacdo dada na secédo (ruido em sistemas DSL), propicia uma possibilidade de obter
um conhecimento adicional aquele simplesmente descrito pelas mesmas, justificando a
realizacdo dos MIB como fonte de dados para o processo de aprendizagem de maquina
que serd visto adiante. No caso da classificacdo de ruido, deve-se tentar descrever o
comportamento dessas métricas na presenca do mesmo.

O MIB em sistemas DSL € obtido a partir de um médulo do DSLAM, que obtém
informacdes de gerenciamento para cada par de modems situados nas extremidades do

enlace, como mostra a Figura 8 (Ericsson, 2009).

ATU-C — - ATU-R
< -- Enlace VDSL2 ] -- =
CPE MODEM 1
IPDSLAM
ATU-C — — ATU-R
< -- Enlace VDSL2 N -- =
CPE MODEM N

Figura 8 — DSLAM obtém as métricas MIB de cada enlace DSL (Ericsson, 2009).
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CAPITULO 3

3 MAQUINAS DE VETOR DE SUPORTE

3.1 Aprendizado de Maquina

Maquinas de vetores de suporte € uma técnica que pertence a um ramo da
inteligéncia artificial chamado de Aprendizado de Maquina. De modo a entender melhor
certos conceitos genéricos utilizados em SVM, uma introducdo ao aprendizado de
maquina se faz til. O aprendizado de méquina é composto por diversas técnicas que
possuem em comum um objetivo: fazer com que determinado sistema execute certa
tarefa com base em uma série de experiéncias relacionadas com a mesma, ou seja, fazer
com que o sistema aprenda. O processo de aprendizagem ocorre analisando um
conjunto de m dados de entrada x; , com i =1,2,..,m , onde x € um vetor de
dimensdo n, e a partir desta analise inferir um determinado padrdo de saida y. A
arquitetura tradicional de uma méaquina de aprendizado pode ser conferida na Figura 9,
onde h = h(x) é uma hipotese (modelo) representando a relagdo aproximada entre x e

y, € ¥ é a saida estimada pela hipbtese

x4

. hiX)=¥
X=|x [— h —

' heH

Figura 9 - Maquina de aprendizado.

Uma descricdo formal para a problematica do aprendizado de maquina pode ser
a seguinte (Mitchell, 1997):

“Um programa de computador aprende, baseado em uma experiéncia E, com
respeito a uma tarefa T, e uma medida de desempenho P, se o desempenho em T,
medido por P, aumenta com a experiéncia E.”

O processo do aprendizado de maquina pode ser resumido nas 5 etapas
seguintes:

1 — Obtencéo do conjunto de dados de treino X = (x4, x5, ..., X;)
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2 — Formulacdo de uma (ou varias) hipotese h(x) = y, com h(x) representando
um conhecimento a priori da relacéo entre os dados de entrada x e a saida y.

3 — Treinamento do algoritmo de aprendizado utilizando os dados obtidos em 1,
adaptando a hipotese h a medida que a maquina recebe mais dados. Esta é a etapa de
aprendizagem do algoritmo, existindo uma grande quantidade de técnicas diferentes que
podem ser usadas para treinamento.

4 - Teste da hipotese obtida a partir dos dados de treino utilizando os dados de
validacdo. Se no comeco desta etapa houver mais de uma hipotese plausivel para um
modelo definitivo, apenas uma sera escolhida para a etapa 5. A hipotese final também
pode ser modificada nesta parte.

5- Aplicacédo da hipotese final obtida nos dados de teste, de modo a verificar se
ela generaliza bem para novos dados, ou seja, se ela fornece a resposta correta para
dados para os quais o algoritmo nunca foi apresentado e ndo conhece a saida y. O
objetivo final do aprendizado é sempre obter uma hipotese que se adéqie a esse critério,
se ndo perfeitamente, pelo menos aproximadamente, portanto ela ndo deve ser
modificada nesta etapa. Os dados de treino, validagdo e teste fazem parte do mesmo
conjunto de dados obtidos de um experimento. Recomenda-se que os dados tenham um
comportamento diversificado (valores ndo tdo parecidos, ou que tenham um ndmero
diversificado de saidas, e ndo varias de somente um tipo, por exemplo) de modo a gerar
uma hipédtese generalista.

Técnicas de aprendizado de maquina sdo aplicadas para reconhecimento de
padrdes, visdo computacional, robotica, economia, e varias outras areas onde se deseja
descobrir relagdes matematicas dentro de um conjunto de dados. Duas categorias de

aprendizado s&o apresentadas abaixo: supervisionado e ndo-supervisionado.

3.1.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados de entrada é formado por
(x;,vi), onde i é a i-ésima entrada da maquina de aprendizado, ou seja, é fornecida a
maquina a entrada junto a sua respectiva saida. Este tipo de situacdo ¢é favoravel para o
algoritmo de aprendizado, ja que ele ¢ “ensinado” a dar o resultado correto para
determinada entrada. O aprendizado supervisionado pode ser de dois tipos: classificacdo
ou regressdo. Na classificagdo, busca-se classificar a saida de uma maéaquina de
aprendizagem em termos qualitativos, normalmente discretos. O problema atual de

classificacdo de ruido se enquadra neste caso, j& que a saida pertence ao conjunto
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{crosstalk, REIN, RFI,ruido de fundo}. Na regressao, busca-se obter uma saida
quantitativa na maquina de aprendizado, geralmente na forma de uma funcao continua
f(x). O aprendizado supervisionado também ¢ chamado “aprendizado com professor”.
Um exemplo deste tipo de aprendizado é o reconhecimento de manuscritos, mostrado na
Figura 10. Nele, é fornecida uma imagem digital representando nimeros ou letras, com
16x16 pixels, onde cada pixel é formado por 8 bits, que representam a intensidade na
escala do cinza, indo de 0 a 255. Juntamente com a imagem digital é fornecido
precisamente o digito que a entrada representa, fazendo com que o algoritmo aprenda a
relacionar as imagens digitais com a sua respectiva saida.  (Hastie, Tibshirani, &
Friedman, 2009).

Figura 10 - Alguns exemplos de digitos manuscritos do servico postal americano.

3.1.2 Aprendizado N&o-supervisionado

No aprendizado ndo-supervisionado, a saida ndo é fornecida juntamente com a
de entrada, mas o nimero de classes ao qual as entradas pertencem podem ser
conhecidas. Nesta modalidade de aprendizado mais dificil ja que o algoritmo tera que
aprender por si s6 quais os diferentes padrdes ocultos no conjunto de dados (Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2009). Um exemplo de problema de aprendizado néo-
supervisionado é o da estimacdo das densidades de probabilidade presentes em um

conjunto de dados, sendo que 0 mesmo é composto por uma ou mais densidades.
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3.2 Méaquinas de Vetor de Suporte

Maquinas de vetor de suporte sdo um conjunto de algoritmos para aprendizado
estatistico relativamente recentes, desenvolvidos por Vapnik et AL (Vapnik, 1998).
Maquinas de vetor de suporte fazem parte da classe de algoritmos de aprendizado
estatistico supervisionado, ndo-paramétricos e podem ser usado tanto para classificacdo
COmMO para regressao.

A principal ideia por tras dos algoritmos SVM consiste em encontrar o
hiperplano 6timo que proporcione a maxima separagéo entre dois conjuntos de dados de
padrdes conhecidos e diferentes. Desse modo, podemos determinar o padrdo de uma
amostra ndo identificada com base em sua localizacdo em relacdo ao hiperplano 6timo.
Quando o conjunto de treino é composto por dados linearmente separaveis, ou seja,
dados que podem ser divididos por pelo menos um hiperplano, o procedimento para
obtencdo do hiperplano 6timo consiste na solucdo direta de um problema de otimizagédo
convexa. Caso o0 conjunto de dados ndo seja linearmente separavel, faz-se necessaria a
utilizacdo de uma transformacdo que aumente a dimensdo do mesmo, de modo que
neste novo espago 0s dados estejam linearmente separaveis e possa-se encontrar um
hiperplano de separacdo. Esta transformacdo €é realizada através do uso da funcdo de
kernel, o que torna 0 SVM uma técnica bastante robusta e eficiente na resolugdo de
problemas de classificacdo néo lineares. O fato de minimizar uma fungéo convexa, para
a qual existe uma boa quantidade de métodos analiticos de solucdo, facilita a sua
implementacao, bem como previne o algoritmo de sofrer com problemas relacionados a
minimos locais. Outra importante caracteristica das SVM’s é a possibilidade de utiliza-
los em problemas com ndmero infinito de dimensdes (Cristianini & Shawe-Taylor,
2000).

3.2.1 Complexidade da Hipotese e Dimensao de Vapnik-Chervonenkis (VC)

Como ja mencionado, o problema basico em aprendizado supervisionadona
supervisionado € aquele de encontrar a estrutura presente nos dados de entrada
(x1,¥1), -, (X1, V). Dado um novo x, deseja-se encontrar 0 seu y correspondente
com base nas saidas ja fornecidas pelos dados de treino. Um meio comum de alcancar
este objetivo € a minimizacdo do risco empirico (ou erro empirico) em relacdo aos

dados de treino, dado pela Equagéo 3.1:
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11
RompW,2) = — > = If (W, %) = i, 3
i=1

onde f(w, x) é a hipotese considerada. No caso de SVM, f(w, x;) e y podem assumir
somente os valores 1 e -1. Porém, nem sempre um erro pequeno para os dados de treino
significa que nos dados de teste o erro também serd pequeno, 0 que pode causar
problemas na generalizacdo do algoritmo, causando o chamado overfitting®. Isso pode
ser mostrado da seguinte maneira (Weston): dados um conjunto de treino
(x1,¥1), -, (X, ¥m) € UM conjunto de teste x, ..., X, , ambos pertencendo ao mesmo
espaco X, para todo f existe f* de modo que
fax)=fx) e f(x)=*f () (3.2)

ondei=1,.., mej=1,..,k. Ouseja, existe uma infinidade de funcGes possiveis que
podem ser relacionadas aos dados de treino e suas saidas, entretanto deve-se encontrar a
verdadeira funcdo relacionando x e y, ou pelo menos boas estimativas da verdadeira
funcdo y = f(x). A Figura 11 exemplifica a situacéo:

9,

.
Tx
Figura 11 - Os pontos vermelhos podem pertencer a um ndmero infinito de fungdes.

Deve-se, portanto, restringir o numero de fungbes possiveis para resolver o
problema, para uma quantidade que se adéque ao nimero de dados de treino disponivel,
de modo a restringir a prépria complexidade da hipdtese (Schélkopf, 2000).

Em um de seus principais resultados, a teoria do aprendizado estatistico

determina que, de modo a generalizar eficientemente um determinado problema de

' O overfitting é o fendmeno que ocorre quando, apés o treinamento, a maquina de aprendizado obtém um
desempenho muito bom na classificagcdo dos dados de treino (erro empirico tendendo a zero), porém
obtém um desempenho ruim na classificacdo dos dados de teste. Esta ma classificagdo ocorre porque a
complexidade da hipotese final gerada acaba por depender somente da forma como os dados de treino
estdo distribuidos
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aprendizado, o algoritmo deve ser capaz de minimizar o risco estrutural, dado pela
seguinte Equagéo 3.3:

R(w,x) < Repp (W, x) + @(h,m), (3.3)
onde Ry (W, x) € 0 risco empirico e m € o nimero de dados de treino. O termo @
depende de m e do parametro h, chamado dimensdo de Vapnik-Chernonenkis (VC), que
determina o grau de complexidade de uma determinada classe de funcdes.

A dimensdo VC é uma propriedade de uma familia de fungdes f(w), onde w
define os parametros de uma determinada fungdo. Considerando um caso de
classificacdo binaria, onde y = {+1}, ela é definida como sendo o maior numero h de
pontos possiveis de serem divididos pela fungdo f(w) (Scholkopf, 2000) (Burges,
1998).

. De maneira mais geral, a dimensdo VC é considerada uma medida da
capacidade de uma funcdo, sendo capacidade uma medida da complexidade de uma
funcdo. Se uma familia de funcdes de alta capacidade for usada para classificacdo, é
possivel que ocorra overfitting, enquanto que familias de fun¢des com baixa capacidade
podem acarretar em um risco empirico relativamente alto, como exemplificado na

Figura 13.

€rro

! limite no risco
funcional __

™ termo de
capacidade

ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

risco empirico

| -

dimensio VC
Figura 12 - Variagéo do risco estrutural em func¢éo da dimenséo VC.

Na Figura 14, esta situacdo fica mais explicita para o conjunto de dados nédo

linearmente separavel das bolas opacas e das bolas vazadas. Nota-se que, da esquerda
para a direita, funcbes de dimensdo VC maior séo utilizadas para se ajustarem melhor

aos dados de treino.
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Figura 13 - Funcdes diferentes possuem capacidades diferentes (Weston).

A minimizac&o do risco estrutural busca proporcionar um balanceamento entre a

complexidade do espaco de hipdteses e o conjunto finito de dados de treino, fazendo
com que o desempenho do algoritmo seja bom ndo somente nos dados de treino, mas

também nos de teste.

3.2.2 Classificador de Margem Rigida e o Caso Linearmente Separavel

Para compreender o funcionamento basico de SVM’s, pode-se tomar como
exemplo o problema mais simples, em que se treina uma maquina com dados
linearmente separaveis, também chamada de maquina linear (Burges, 1998). A Figura
15 ilustra um conjunto de padrées linearmente separaveis, e como € possivel tracar um

ou mais hiperplanos para separa-los.

A fl Afz
A A
A A, A
o5 © A A, 5 ©
A O o A o o
O o O o

Figura 14 - Conjuntos de dados linearmente separaveis.

Supondo o problema de classificacéo binaria onde se deseja estimar f de modo
que:
f:X - {+1,-13}, (3.4)
Onde X = (xl'yl),(xz,y3),...,(xm'ym) ¢ um conjunto de dados linearmente
separaveis independentes e identicamente distribuidos (i.i.d). Dada a classe de
hiperplanos:
wx+b=0 {we R, b € R} (3.5)
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Deseja-se encontrar o hiperplano 6timo que proporcione a maxima margem
possivel de divisdo entre os dados de classes diferentes, obedecendo a regra de decis&o:
f(x) = sign(w.x + b) (3.6)

Entre todos os hiperplanos possiveis, existe um Unico que ir4 corresponder a este

critério (Scholkopf, 2000), que pode ser descrito da seguinte maneira:

max,, , min{[lx —x;|| : x € R, w.x+b=0,i =12,..,m} (3.7)

Chamando de x* o conjunto de dados para o qual f(x) sera positivo, e x~ o conjunto

de dados para f(x) negativo, supde-se que se deseje encontrar uma margem funcional

entre os dados e o hiperplano 6timo como mostrado na Figura 16.

b2
A
A
A
A A 5 o

A OO
® o
)

Figura 15 - Definindo a margem do classificador.

Por convencao, esta margem possui valor unitario, de modo que:
wxt+b>4+1 e
w.x +b< -1 (3.8)
Nos casos extremos (w.x+ b = +1), a margem geométrica p pode ser

encontrada normalizando w (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000),

= ()~ g ) =
1

~ 2fwll

(w,x*) —(w,x7)) =

__1
~iwll (3.9)

Ja que a margem deve ser maximizada, o hiperplano 6timo pode ser encontrando

resolvendo-se o seguinte problema de otimizacao:
minimizar > llw]|? (3.10)

sujeitoa{y;. (w.x; +b) > 1,i=12,..,m
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O problema descrito pode ser mais bem visualizado através Figura 17, que

apresenta um caso de classificagéo bidimensional:
AN
{x|(wx)+b=-1} {x|(wx)+b=+1}
d .
! ! rox1) + b =+1
® (\D \ y,-=+] E:’.ﬁ;ﬂb:-]

* - (w. (xi-x2))=2

- (L _gxi-x.“;) _ 2
[[wl| 1wl
\\ ‘\ o
O \
o o\ \ Y

G)\ {x|wx)+b=10}
VoV

Figura 16 - Classificador de margem rigida. Os vetores de suporte sdo aqueles situados em cima da margem
(Schélkopf, 2000).

Este é o chamado classificador de margem rigida, pois é definido por um
hiperplano que busca maximizar somente a separacdo entre conjuntos de dados de
padrbes diferentes. O problema descrito € um problema de otimizacdo convexa, e pode
ser resolvido através da chamada formulacdo primal do problema, obtida inserindo
multiplicadores de Lagrange (um para cada restri¢do), resultando na seguinte funcéo de

custo a ser minimizada:

m

1
Lw,b, @) == [wil? - Z a; [y (w. x; + b) — 1] (3.11)

i=1

A solucdo precisa deste problema ndo entra no escopo deste trabalho. Apesar
disso, parte do procedimento de busca da solucdo do mesmo permite entender o que sdo
0s vetores de suporte. Primeiramente, nota-se que nesta nova formulacdo os dados de
treino aparecem somente na forma de produtos internos na funcdo custo. Mais a frente
sera visto que este € um importante fato para a generalizagdo do algoritmo para
classificacdo de padrdes ndo linearmente separaveis. A funcdo custo deve ser
minimizada em relagdo & w e b e maximizada em relacdo aos «;, caracterizando um

ponto de sela para 0 minimo da funcéo, resultando em:

m

oL

%zzyiai =0 (3.12)
i=1
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oL = i (3.13)
m:W_Z:Viaixi =0 - WZZ)’i“ixi
i=1 i=1

Uma importante relacdo em problemas de otimizacdo convexa decorre do
teorema demonstrado por Kuhn e Tucker (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000),
conhecida como condicdo de complementaridade de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), que
estabelece, no caso de SVM, que a solucgédo 6tima do problema deve obedecer a seguinte
relacao:

a;. lyiw.x; +b—1)] =0, i=1,..,m (3.14)

Esta condicdo determina que, para as restricdes ativas, a; > 0 e desempenha um
papel na otimizacdo, enquanto que para as restricbes inativas «; = 0, ndo tendo
importancia para a otimizacdo. Caso uma das restri¢fes ativas sofra alguma variacéo,
seu a; correspondente também ira mudar, significando que este representa a
sensibilidade da solucdo Otima face a restricdo. Caso ocorra uma mudanca em uma
restricdo inativa, seu correspondente «; ndo ira mudar. Finalmente, chega-se a
conclusdo que o problema de encontrar o hiperplano étimo de separacdo entre dois
conjuntos de classes diferentes depende somente dos vetores cujas restricdes no
problema de otimizacdo possuem multiplicadores de Lagrange a; > 0, €, portanto, se da
a esses 0 nome de vetores de suporte, pois a determinacdo do hiperplano depende
apenas deles.

Substituindo as Equacdes 3.12 e 3.13 na equacdo primal (Equacédo 3.11), obtém-
se uma nova fungdo custo, dependente somente dos multiplicadores de Lagrange,

chamada formulacdo dual, resultando finalmente em:

m 1 m m
maximizar L(a) = Z a; — EZ z a;a;y;yi{x, x") (3.15)

i=1 i=1 j=1
m
sujeitoa «a; =>0,i=1,..,me Z“i% =0
i=1
Cuja solucdo agora é encontrada em funcdo das variaveis duais «;. A funcdo de

decisdo toma a seguinte forma:

f(x) = sign (Z a;yi{x,x") + b) (3.16)

i=1
Uma analogia (Scholkopf, 2000) (Burges, 1998) pode ser feita entre o
classificador apresentado e a mecanica. Através da solucdo apresentada, pode-se

considerar que cada vetor de suporte exerce uma forga perpendicular sobre uma folha
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rigida localizada sobre o hiperplano étimo, de modo a manter o sistema sobre equilibrio.
A restricdo dada pela Equacdo 3.12 determina que a soma das forgas sobre a folha é
igual a zero, e a Equacdo 3.13 também determina que o torque seja igual a zero, ja que
D xox v w/Iwll = wx =0 (3.17)
i
A funcéo de deciséo e a funcdo custo do problema dual dependem somente do
produto interno. Esta importante propriedade permite a aplicacdo de SVM’s em espagos
de caracteristicas de dimensdo maior que o problema original, que também sejam
espaco de produto interno. Este produto interno do espago de caracteristicas
desempenha um grande papel em SVM’s, e permite a aplicacdo do algoritmo descrito

em uma ampla gama de problemas de aprendizagem de maquina.

3.2.3 Kernels

Quando dois padrGes ndo sdo linearmente separdveis, e sua distribuicdo no
espaco é complexa o suficiente para ndo permitir o uso adequado de classificadores de
hiperplano de separacdo 6timo, faz-se necessario realizar um mapeamento dos dados de
treino em um espaco de caracteristicas de maior dimenséo, de modo que no novo espago

criado eles sejam linearmente separaveis, como mostrados na Figura 18.

A Espaco original A Espaco de caracteristicas
D) *
*
||----||---|*.. \
o
J D) )
J
J
- -

Figura 17 - Mapeamento no espago de caracteristicas (Schélkopf, 2000).

O mapeamento ¢ realizado por uma determinada fungdo ¢. A realizacdo do
mesmo baseia-se no teorema de Cover: Um problema complexo de classificagdo de
padr@es, projetado ndo-linearmente em um espago de alta dimensdo, é mais provavel de
ser linearmente separavel do que em um espago de menor dimensdo, dada que a
densidade populacional do novo espaco néo é tdo grande (Cover, 1965).

Supondo, por exemplo, que se deseje mapear um espaco de dimensdo n em um
espaco de dimensdo d (d > n), usando um polindmio de ordem d. No caso simples do

mapeamento de um espaco bidimensional para um espaco tridimensional, tem-se:
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x = (x1,%2) = @(x1,x3) = (xf,xg;xﬂcz) = ¢(x), (3.18)
onde d = 3.0 numero de termos (monémios) do vetor original no novo espaco de

caracteristicas sera igual a:

N = ("*Z_ 1) (3.19)

Para problemas de pequena dimensionalidade, 0 mapeamento direto ndo acarreta
grandes dificuldades computacionais. No entanto, 0 uso de uma expressdo fatorial
mostra que para problemas de maior dimensionalidade (que sdo 0s casos mais comuns),
0 numero de mondmios dos vetores do espago de caracteristicas sera muito grande,
tornando o mapeamento impraticavel em termos computacionais. Por exemplo, no caso
de reconhecimento de imagens de 16 x 16 pixels, usando um polinémio de 5° grau para
mapeamento, 0s vetores no espago de caracteristicas possuirdo 101° monoémios. Esta
dificuldade sugere o uso de um mapeamento implicito para facilitar o problema.

Apesar disso, a teoria de maquinas de vetor de suporte estabelece que o
conhecimento ou ndo da funcdo ¢ nio ¢ necessario para encontrar o hiperplano 6timo,
mas sim o produto interno dos diversos dados de treino no espaco de caracteristicas. A
esse produto interno é dado o nome de kernel. A construcdo de hiperplanos 6timos no
espaco de caracteristicas com o auxilio de kernels é a principal ideia das SVM.

De maneira mais intuitiva, o kernel pode ser considerado como uma medida de
similaridade num determinado espago vetorial com produto interno X.Sendo uma

medida de similaridade entre dois elementos, o kernel pode ser considerado uma fungéo,

na forma:
k:XxX->R
(x,x) = k(x,x) (3.20)
onde
k(x,x") = (@(x), p(x) (3.21)

Em que ¢ é o mapeamento de X para um determinado espaco de caracteristicas
F. Ou seja, o kernel € uma funcdo que toma dois vetores do espaco X e retorna um
namero real que mede a similaridade entre os mesmos. Em um espaco euclidiano, o
produto interno pode ser considerado como um kernel, ou seja:

k(x,x) = (x,x') (3.22)

Este € o chamado kernel linear, e ¢ utilizado justamente na situacdo de dados de
treino linearmente separaveis. Outros tipos de kernel ndo-lineares séo dados na Tabela
1.



33

Tabela 1 - Tipos de Kernel.
Kernel Tipo de classificador
K(x,x) = ({(x,x") + c)? Polinémio de grau d
ma
K(x,x") = exp (— ”xz_—i”> Gaussiano — Funcédo de Base Radial
o
K(x,x") = tanh({x,x')) — 0 Perceptron Multicamadas

O kernel polinomial de ordem 2

k(x,x") = ({(x,x') + 1), (3.23)
por exemplo, pode ser mostrado como o produto de dois mapeamentos polinomiais,
considerando o espago original tendo duas dimensGes, como segue abaixo:

k(x,x') = ({(x,x') + 1)?

= (14 xyx] + x5x5)?
=14 2x;%1 + 2%, + (x1x1)% + (xx5)% + 2(x1x1%,%5) = @(x).(x")  (3.24)

Onde se pode afirmar que @ (x) = (1,V2x1,V2x,, x2, x3,V2x, %)

3.2.4 Condicéo de Existéncia de um Kernel
A criacdo de um kernel, como dito anteriormente, ndo depende do conhecimento
da funcdo de mapeamento ¢. Serd visto adiante que isso ocorre devido ao fato de a

regra de decisdo para a representacao dual

m

) = ) aylp(0, ) + b (325)

i=1
depender somente do produto interno (¢ (x), ¢(x")), ou seja, do préprio kernel.
O teorema de Mercer determina quando uma funcdo k(x,x’) pode ser
considerada um kernel (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000):
Seja X um espaco de dimensdo finita onde k(x,x") € uma funcéo simetrica em

X. Entdo k(x, x") é uma funcdo kernel se e somente se a sua respectiva matriz de Gram

K = (k(x, %)=y (3.26)
For positiva definida, ou seja:
m
ij=1

Paratodo c; € R.
Respeitada a condigdo, k é chamado um kernel de Mercer. Em casos onde um

determinado kernel ndo segue a condicdo de Mercer, o problema de otimizagéo
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quadratica pode ndo ter solucdo. Ainda assim, caso um kernel que néo siga a condigédo
de Mercer resulte numa matriz positiva definida para um determinado conjunto de
dados de treino, o problema de otimizagdo quadratica tera uma solugdo 6tima (Burges,
1998). As fungdes de kernel possuem as seguintes propriedades, dado que K; e K, sdo
kernels definidos em X x X, X € R", a € R*, f(.) é uma funcédo real em X, e B é uma
matriz simétrica positiva semi-definida de dimensdo n x x (Cristianini & Shawe-
Taylor, 2000):

1L K(xy) =Ky + KXy

2. K(x,y) =a.K(x,y)

3. K(xy) =Ki(x,y).K(x,y)

4. Kxy) =f).f(»)

5. K(x,y)=x".B.y

Estas propriedades demonstram a capacidade de reproduzir kernels a partir de
outros kernels.

Ainda ndo se possui uma boa nocao teorica de quando um determinado tipo de
kernel deve ou ndo ser aplicado em um problema especifico, e a aplicacdo de um kernel
em um problema complexo é um fator de sucesso ou fracasso na realizacdo do mesmo,
sendo este um grande trunfo e a0 mesmo tempo um limitador para o SVM (Burges,
1998). Ainda assim em muitos casos o0 uso de diferentes kernels pode resultar em
Otimos resultados. O conceito de kernel como medida de similaridade é bastante amplo,

e possui muitas propriedades demonstradas (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).

3.2.5 Classificadores de Vetor de Suporte

Dada a nocdo de hiperplano de separacdo 6timo e kernels, € possivel agora
fornecer a representacdo geral de SVM, que é obtida realizando a substituicdo os
produtos internos da formulagdo dual por kernels. Também serdo adicionadas variaveis
de folga &; ao problema (citar o problema primal), j& que em casos reais € comum a
ocorréncia de algumas amostras muito préximas a amostra de outra classe, de modo a

ndo respeitar as restri¢oes (restricbes do problema primal), como mostra a Figura 19.
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Figura 18 - Variaveis de folga .

A inclusdo das variaveis de folga deixa as restricdes da seguinte forma:
yi (w.x) +b) = 1—¢, i=1,..,m (3.28)
Os ¢&; representam o erro de cada amostra em relacdo ao hiperplano de
separacdo. Incorporando as variaveis de folga ao problema original, chega-se a seguinte

funcgéo custo:

minimizar L(w,b,¢) = %I|w||2 L CXP e (3.29)
sujeito a7t (w.x)+b)=21-¢, l 1,..,m
€20 i=1,..,m

Este é o chamado classificador de margem suave, pois nele ndo se busca
somente encontrar o hiperplano de maxima separacdo, mas também reduzir o erro das
amostras de treino que estdo erroneamente classificadas. As condicGes de
complementaridade de Karush-Kuhn-Tucker determinam que, para este classificador,
para as amostras de treino que se encontram do lado correto do hiperplano (amostras
corretamente classificadas), seu respectivo ¢; sera igual a zero, enquanto aquelas que se
encontram do lado errado do hiperplano terdo seu & minimizado de modo a encontrar
um balanceamento entre o erro de classificacdo dos dados de treino e a maxima
separacgdo possivel entre as duas classes. O parametro C é o responséavel por controlar o
peso que os ¢; terdo na otimizacdo: quanto maior o seu valor, mais importancia sera
dada & minimizacdo do erro de treino. Esta funcdo custo mostra demonstra bem a

capacidade de SVM de encontrar um balanceamento entre a complexidade da hipdtese (

. 1 .. ~ . ;.
através do termo > llw||?) e a minimizag&o do risco empirico (dado por € Y1, &;).
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Ao passar o problema para a forma dual, e utilizando kernels, obtém-se:

m 1 m m
maximizar L(a) = z a; — EZ Z a;a;y;yik(x, x") (3.30)
i=1 i=1j=1
m
sujeitoa 0<a; <C, i=1,...me Zaiyi =0
i=1

cuja funcéo de decisdo continua sendo a mesma

f(x) = sign (Z a;yik(x,x;) + b) (3.31)

i=1
A presenca do fator C na restricdo dos «; restringe a influéncia de outliers
(dados que ndo correspondem a estatistica padrdo do conjunto total), padrbes que na
verdade ndo representem um comportamento normal da classe. Para o célculo de b,
volta-se novamente a condicdo de Karush-Kuhn-Tucker, fazendo, para qualquer vetor

Xi.

m

Z a;y;k(xi, %)) + b =, (3.32)

j=1

A fim de evitar problemas numéricos, recomenda-se utilizar a média do valor de
b obtido no conjunto inteiro de dados de treino. Percebe-se que a funcdo custo necessita
dos dados de treino apenas para o calculo do kernel, logo, os mesmos dados precisam

entrar no algoritmo apenas na forma da matriz de Gram K (Equag&o 3.26).

K14 o Kim
R (3.33)
K1  Kimm

O problema de otimizacdo na forma acima descrita € a forma mais comum do
SVM em reconhecimento de padrdes.

A Figura 20 é um exemplo da capacidade do SVM em lidar com dados néo
linearmente separaveis, ilustrando a ideia centra da técnica. Nela, um kernel gaussiano
foi usado para separar o conjunto de bolas vazadas das bolas opacas. Percebe-se que, se
forem tomados os dados no espaco original, ndo é possivel tracar um hiperplano de
separacdo dividindo os dois conjuntos. Foi usado entdo o kernel gaussiano (que pertence
a uma classe maior de fungbes chamadas de funcdes de base radial) para aumentar a
dimensdo do problema. As curvas tracejadas sdo as projecdes do hiperplano 6timo de

separagdo (encontrado no espaco de caracteristicas) no espago original dos dados, € a
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regido em branco é a margem projetada do espaco de caracteristicas. As amostras que

contém um circulo ao redor indicam os vetores de suporte.

Figura 19 - Aplicacdo do SVM em classificacdo de dados ndo linearmente separaveis.
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CAPITULO 4

4 METODOLOGIA

O objetivo deste trabalho é classificar corretamente qual o tipo de ruido estd
presente na parte do cobre de um enlace VDSL2. E importante considerar que neste
trabalho, embora seja uma simplificacdo, é considerado que cada tipo de ruido ocorre
em momentos diferentes (ndo séo simultaneos). Os tipos de ruido a serem classificados
séo:

e Ruido de fundo;

e Crosstalk (NEXT/FEXT);

e Ruido elétrico repetitivo impulsivo;

e Ruido RFI.

A escolha dos tipos de ruido foi feita com base na norma G-993.1 da ITU
(G.993.1, 2004).

O procedimento para realizar o trabalho divide-se em dois momentos:

1. Montagem e execucdo do cenario de medicgdo para extracdo das MIB.

2. Aplicacdo do algoritmo de aprendizagem de maquina (SVM) para

realizar a classificacdo do ruido.

4.1 Cenario de Medicédo
A montagem do cenario de medicdo baseia-se em parte na norma G-993.1

(G.993.1, 2004). O esquema geral de medicédo € exemplificado pela Figura 22.

co

MIB Browser
Matlab

Dados

Linha sob Teste
DSLAM VTU-R

Injetor
de

Ruido

Gerador

e
Trafego

Figura 20 - Disposi¢éo dos equipamentos no cenario de medicao.
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A descricdo de como cada equipamento é utilizado no cenario de medicdes
segue abaixo:
DSLAM: Objetiva-se realizar a classificagdo do ruido através do DSLAM. Para simular
esta situacdo, um computador foi conectado a ele para coletar os dados das medicgdes
(através do software MIB Browser, descrito mais adiante), e realizar a classificacdo do
ruido (através do MATLAB). O modelo do DSLAM usado foi o Ericsson EDN312xp.

Gerador de trafego: € o equipamento que simulard a geracdo de trafego no enlace
experimental. E ligado ao DSLAM e ao usuario para efetuar um trafego bidirecional. O
trafego gerado é do tipo HTTP. A taxa de transmissdo foi escolhida de acordo com a
taxa do VDSL2 assimétrico. O modelo utilizado para o gerador foi o0 SPIRENT AX-
4000.

Gerador de ruido: contém os arquivos de ruido dos diversos tipos descritos, e permite
simular a presenca do mesmo no enlace. Seré ligado diretamente ao enlace. O ruido foi
injetado tanto do lado da central como do lado do usuério. Os arquivos de ruido
utilizados sdo dados no Apéndice C. O modelo do gerador de ruido utilizado foi 0 DLS

5500 da Spirent Communications.

VTU-R (VDSL Terminal Unit - Remote): Representa o usuario na outra extremidade
do enlace VDSL2.

Linha sob Teste: é o enlace telefénico fisico real usado para os experimentos. Esta
ligado ao DSLAM, ao modem (que representa 0 usuario remoto), e também ao injetor
de ruido, ja que deve sofrer influéncia do mesmo. No presente trabalho, os
comprimentos de enlace selecionados séo 50, 150, e 450 metros, respeitando os limites
do VDSL2. As bitolas dos cabos escolhidas no para medicao foram as de 0,4 mm e 0,5
mm, por serem mais as usadas (Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004). E importante notar
que neste trabalho serdo usados enlaces de uma unica se¢do de cabo ligando os

terminais.

As medicOes foram realizadas utilizando os comprimentos de enlace e bitola do

cabos descritos na Tabela 2.
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Tabela 2 -Tipos de ruido e enlaces utilizados.

Enlace

Tipo de Ruido

Comprimento(m)

Enlace 1 (bitola 0,4 mm)

Crosstalk

REIN

RFI

Ruido de Fundo

50,150,450

Enlace 2 (bitola 0,5 mm)

Crosstalk

REIN

RFI

Ruido de Fundo

O crosstalk foi injetado com base no numero de interferentes e na poténcia do

ruido, conforme a Tabela 3.

Tabela 3 - Variacgdes de crosstalk utilizados.

NuUmero de interferentes

Poténcia do ruido

5 -25.6dBm
10 -23.4dBm
15 -22.4dBm
20 -21.6dBm
25 -21.1dBm
30 -20.6dBm
35 -20.2dBm
40 -19.8dBm
45 -19.5dBm
49 -19.3dBm

O ruido impulsivo utilizado tem poténcia de 0 dBm, e o ruido RFI escolhido

possui poténcias de -44 dBm e -54 dBm. A situagdo do ruido de fundo foi criada ndo

injetando artificialmente nenhum tipo de ruido nos cabos reais.

A medicdo ocorre na sequéncia descrita:

1. O modem e o DSLAM devem estar devidamente sincronizados, e o gerador de

trafego deve estar realizando a transmissao.
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2. O tipo de ruido selecionado ¢ injetado no enlace escolhido.

3. A extragdo de cada amostra das MIB ¢é realizada de 30 em 30 segundos, até um
total de 30 amostras, totalizando 15 minutos de medigéo.

4. Ao fim da extracdo das amostras, o trafego é encerrado, a injecdo de ruido é

interrompida e 0 modem € desligado.

4.2 Aplicacéo do Algoritmo de Aprendizagem
Estabelecido o método de obtencdo dos dados, a parte mais fisica do problema, é

necessario em seguida estabelecer as etapas do processo de aprendizagem de maquina.

4.2.1 Ferramentas Computacionais

A ferramenta escolhida como fonte dos dados foi o MIB Browser. O MIB
Browser € um programa gratuito que obtém suas métricas MIB de um determinado
hardware através do protocolo SNMP. A ferramenta escolhida para realizar a aplicagdo
do SVM foi o0 MATLAB, pela facilidade do mesmo em lidar com matrizes e algebra
linear. Existe um bom namero de softwares onde SVM's sdo implementados: LIBSVM
(Chang & Lin, 2001), SVMLight (Joachims, 2008), SVMTorch (Collobert & Bengio,
2001) etc., porém, por fins de aprendizagem, e com o propdsito especifico de utilizar a
técnica para a classificacdo de ruido, optou-se realizar uma implementacédo propria no
MATLAB. De modo a obter as métricas MIB mostrados em tempo real no MIB
Browser, foi usado o programa SNMPGet (SNMPGET, 2009) junto a um script
MATLAB criado com o propdsito de armazenar as métricas em arquivos de extenséo

“.csv”.

4.2.2 Fase de Selecédo dos Dados Relevantes

Para tanto, os dados, que estdo originalmente contidos em um arquivo “.csv”,
serdo convertidos em matrizes do MATLAB (arquivos.m). Existe um universo de 59
métricas MIB. A disposi¢do das métricas MIB no arquivo “.csv” esta de acordo com a
Figura 23, onde cada coluna representa os valores em sequéncia de uma métrica, e cada

linha representa uma amostra.
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B & D E F G H | J K
90 325 71 86 15 6 1 5 1 3 53 13
91 324 71 86 15 6 1 5 1 3 53 13
92 326 71 86 15 6 1 5 1 3 53 13
93 326 71 86 15 6 1 5 1 3 53 13
94 1325 71 86 15 6 1 5 1 3 53 13
95 |196 60 89 20 9 4 17 4 3 132 52
96 | 287 60 89 20 9 4 17 4 3 132 52
97 | 285 60 89 20 9 4 17 4 3 132 52
98 281 60 89 20 9 4 17 4 3 132 52
99 284 60 89 20 9 4 17 4 3 132 52
100)282 60 89 20 9 4 17 4 3 132 52
101283 60 89 20 9 4 17 4 3 132 52
102285 60 89 20 9 4 17 4 3 132 52
103284 60 89 20 9 4 17 4 3 132 52
104285 60 89 20 9 4 17 4 3 132 32
105283 60 89 20 9 4 17 4 3 132 32
106|289 60 89 20 9 4 17 4 3 132 32
107283 a0 89 20 9 4 17 4 3 132 22
108195 a0 89 20 10 14 20 3 4 156 06
109278 a0 89 20 10 14 20 3 4 156 06
110/280 a0 89 20 10 14 20 3 4 156 06
111282 a0 89 20 10 14 20 3 4 156 06
112|283 a0 89 20 10 14 20 3 4 156 06
1131279 a0 89 20 10 14 20 3 4 156 06
114282 a0 89 20 10 14 20 3 4 156 06

Figura 21 Arquivo ".csv'' contendo as MIB.

De modo a escolher as métricas mais relevantes para 0 processo de

aprendizagem, o conjunto inteiro de dados medidos foi analisado, e optou-se pelo

seguinte método de selecéo:

e As métricas que possuem variancia nula no conjunto total de amostras séo
eliminadas, pois a covariancia de cada uma delas com os quatro tipos de
ruido é nula, se considerarmos estes como variaveis aleatorias.

e A matriz dos coeficientes de correlacdo linear das métricas foi calculada,
tomando por base o conjunto inteiro de amostras, e procurou-se selecionar
aquelas que tivessem grande correlacdo com o maior nimero de métricas
possivel sem ser correlacionadas entre si. O coeficiente de correlacao linear é
calculado através da seguinte Equacdo 4.1, onde X e Y representam oS
valores de duas métricas quaisquer:

_cov(X,Y)

- Jvar(X)var(Y)

O Apéndice A contém a tabela 11, listando todas as 59 métricas MIB escolhidas

(4.1)

Pxy

inicialmente, assim como uma explicacdo das convencdes de nomenclatura utilizadas
nas MIB em DSL.
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Realizado o processo de selecdo, foram escolhidas as seguintes meétricas,
descritas em (Ericsson, 2009):

adslAturCurrSnrMgn: E a margem de ruido do lado das instalacdes do cliente
com relacao ao respectivo sinal recebido em décimos de dB.

adslAturCurrOutputPwr: Medida da poténcia total de saida transmitida pelas
instalagdes do usuério.

adslAtucPerfCurrlDayESs: contagem dos segundos de erro durante o dia
corrente. O segundo de erro € um parametro que conta o nimero de intervalos de um
segundo contendo uma ou mais anomalias no cédigo de redundéancia ciclica, ou um ou

mais defeitos de perda de sinal ou frame severamente errado.

4.2.3 Fase de Treinamento do SVM

Nesta fase busca-se realizar o treinamento do algoritmo de modo a determinar os
vetores de suporte que irdo permitir a classificacdo dos dados de teste e validacgéo.

Selecionadas as métricas, o conjunto de treino foi separado do conjunto de teste,
usando 25% dos dados para treino e 75% para teste, optando por deixar os dois
conjuntos com dados de medicdes diversificadas, e ndo com muitos dados de poucas
medicbes, de modo a garantir ao algoritmo de classificacdo melhores chances de
generalizacdo. A escolha ndo comum de apenas 25% do conjunto total para os dados de
treino se deve ao fato de que a otimizacao quadratica realizada pelo MATLAB nao era
resolvida corretamente para matrizes de Gram relativamente grandes(com dimensao
maior que 250x250), o que implicou neste reduzido conjunto de treino.

Apbs a selecdo, os dados das métricas foram utilizados para encontrar 0s vetores
de suporte que determinardo como 0s mesmos estdo divididos no espaco
multidimensional. A obtencdo desses vetores depende da escolha do kernel a ser
utilizado no problema. Optou-se entdo por utilizar o kernel linear, o gaussiano, e 0
polinomial para avaliar o desempenho do SVM. Como existem quatro tipos de ruido
diferentes, e 0 SVM é um classificador binario, decidiu-se realizar a classificagdo de
novas amostras utilizando o método “todos contra todos”. Neste método, é realizada
uma classificacdo para cada dois padrdes diferentes, e escolhido é aquele que obteve o
maior numero de amostras corretamente classificadas. Ressalta-se aqui que ndo houve
normalizagdo das amostras em momento algum do processo de aprendizagem de

maquina. A Figura 24 ilustra esta fase:
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Dados de Dadoe dan Vet d
S ( ivo . Métricas etores de
Medicédo Arquivo.m Ext g Relevantes Suporte
= xtragdo de Maquina de
Transformagdo Caracteristicas Vetor de Suporte
(Arquivo .csv)

Figura 22 - Fase inicial da treinamento para determinacéo dos vetores de suporte.

4.2.4 Fase de Classificacao

No segundo momento, busca-se realizar a classificacdo dos dados de teste, onde
as métricas coletadas serdo continuamente classificadas, indicando para cada amostra do
conjunto qual o tipo de ruido esta presente no enlace. Para esta fase, coleta-se apenas 0s
dados das métricas relevantes na fase 1, que serdo operados em conjunto com 0s vetores
de suporte (também obtidos na fase 1), e realiza-se a classificacdo dos mesmos. A

Figura 25 ilustra esta fase:

Dados de )
Medigdo Arguivo .m Classificagdo

Transformagdo Ve{‘la:qdu; rl&i;g?)rte Interpretagéo

(Arguivo .csv)

Figura 23 - Fase de classificacao.
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CAPITULO5

5 RESULTADOS

Para apresentar os resultados obtidos na classificagdo dos dados, optou-se por
utilizar a matriz de confusdo, comumente utilizada em problemas de classificacdo. Para
auxiliar na compreenséo dos valores usados para medir o desempenho do SVM, a tabela

de confusdo foi dada na Tabela 4, cujos elementos sdo 0s seguintes:

Tabela 4 - Tabela de confusao.

Classe Preditos como (+1) Preditos como (-1)
+1 Verdadeiros Positivos (Tp) Falsos Negativos (Fn)
-1 Falsos Positivos (Fp) Verdadeiros Negativos (Tn)

e Verdadeiros positivos (Tp): niUmero de elementos que possuem classe +1 e que
foram corretamente classificados com a classe +1 pelo SVM.

e Falsos positivos (Fp): nimero de elementos que possui classe -1 e que foram
erroneamente classificados com a classe +1 pelo SVM.

e Falsos negativos (Fn): nimero de elementos que possui classe +1 e que foram
erroneamente classificados com a classe -1 pelo SVM.

e Verdadeiros negativos (Tn): nimero de elementos que possui classe -1 e que
foram classificados com a classe -1 pelo SVM.

Esta matriz permite o calculo de inimeras medidas de desempenho do
classificador. As medidas de desempenho escolhidas para o este trabalho foram as
seguintes:

Exatiddo: proporcdo do nimero total de predigdes corretas. Calculado atraves da

seguinte Equacdo 5.1:

Tp+Tn
Ac =P+ (5.)
Tp+Fp+Tn+Fn
Precisdo: propor¢do dos casos preditos positivos que estdo corretos.
Tp
pP=——M 5.2
Tp + Fp (5-2)

Taxa de verdadeiros positivos: propor¢do de casos positivos que foram

corretamente classificados:
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Tp
Tp + Fn

Ressalta-se que o desempenho do classificador serd avaliado para o problema de

Taxar, = (5.3)

classificacdo de ruido como um todo e também para cada classe especifica. Excecao é
feita & precisdo, pois ela existe apenas para as classes especificas. As matrizes de
confuséo descritas para os kernels linear, gaussiano, e polinomial de ordem 2 (Tabelas 5
— 10), representam os resultados para os dados de teste do problema. Os parametros dos
kernels escolhidos correspondem ao melhor desempenho alcangado, com C = 2

(variavel que controla o risco empirico no SVM).

Tabela 5 — Matriz de confusdo para o kernel Gaussiano (com 6=2).

Predicdo Crosstalk REIN RFI Ruido de Taxa de
Fundo Verdadeiros
Classe Positivos
Crosstalk 450 3 0 0 99,33%
REIN 2 59 0 0 96,29%
RFI 0 0 277 33 88,08%
Ruido de Fundo 0 0 0 164 100,00%
Média 95,92%

Tabela 6 - Exatidao e precisdo para o kernel gaussiano.

Exatidao Precisdo

Geral 96,15% --
Crosstalk 98,90% 99,55%
REIN 92,18% 96,72%
RFI 89,35% 89,35%
Ruido de Fundo 83,24% 83,24%




Tabela 7 Matriz de confusdo para o kernel Polinomial (com d=2).
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Predicdo Crosstalk REIN RFI Ruido de Taxa de
Fundo Verdadeiros
Classe Positivos
Crosstalk 449 4 0 0 99,11%
REIN 0 61 0 0 100%
RFI 0 0 281 29 90,64%
Ruido de Fundo 0 0 20 144 87,80%
Média 94,38%
Tabela 8 - Exatidao e precisdo para o kernel polinomial.
Exatidao Precisao
Geral 94,63% --
Crosstalk 99,11% 100%
REIN 93,84% 93,84%
RFI 85,15% 93,35%
Ruido de Fundo 74,61% 83,23%




Tabela 9 — Matriz de confusdo para o kernel linear.
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Predicdo Crosstalk REIN RFI Ruido de Taxa de
Fundo Verdadeiros
Classe Positivos
Crosstalk 449 4 0 0 99,11%
REIN 0 61 0 0 100%
RFI 0 0 261 49 84,19%
Ruido de Fundo 0 0 16 148 90,24%
Média 93,38%
Tabela 10 - Exatidao e precisdo para o kernel linear.
Exatidao Precisao
Geral 93,01% --
Crosstalk 99,11% 100%
REIN 93,84% 93,84%
RFI 80,06% 94,22%
Ruido de Fundo 69,48% 75,12%

O kernel gaussiano foi aquele que obteve as melhores medidas de desempenho,
seguido do kernel polinomial de ordem 2, e por ultimo o kernel linear. A exatidao geral
dos 3 kernels foi muito semelhante, com valores acima de 90%. Este resultado se deve
bastante ao fato de que a classificacdo do crosstalk e do REIN provou-se tarefa simples,
ja que os dois obtiveram precisdo e Exatiddo acima de 90% nos trés casos. Por outro
lado, a classificacdo do REIN e do RFI foi menos satisfatdria, com exatidao e precisao
entre 80% e 90% em media, com um desempenho um pouco melhor para o RFI. O
desempenho mais fraco do kernel linear pode ser explicado pelo fato de que, em
situagdes de aplicagdo real de SVM’s, supor que os dados estejam linearmente
separados seria um caso bastante otimista. Uma UGltima analise € feita para a taxa de
verdadeiros positivos. Os quatro tipos de situagdes de ruido consideradas possuem um
comportamento em regime permanente, sendo que as rajadas do REIN atuam
periodicamente (Golden, Dedieu, & Jacobsen, 2004). Logo, em um cenario VDSL2 no
qual somente um tipo de ruido ocorra por vez, o normal é que haja bastantes amostras
consecutivas de um mesmo tipo, e como a taxa de verdadeiros positivos foi alta, espera-

se que a classificacdo de ruido tenha um bom desempenh



49

CAPITULO 6

6 CONCLUSAO

Os experimentos em laboratério mostram que o objetivo inicial da classificacdo
do ruido em uma rede VDSL2 é realizavel. O reduzido nimero de dados de treino e 0s
resultados satisfatdrios obtidos nas medicdes realizadas em diferentes cenarios mostram
também que cada tipo de ruido influencia a estatistica das metricas MIB de uma
maneira bastante caracteristica, o que facilita o processo de aprendizagem de maquina.
Atenta-se também para o fato de que os resultados obtidos ndo podem ser considerados
como gerais, podendo a correta classificacdo ser alcancada seguindo o esquema
proposto na metodologia das medicdes.

Em relagdo ao método proposto, foi mostrado, com base nos resultados
alcancados, que a aplicacdo de técnicas de aprendizagem de maquina as métricas MIB
pode gerar mais conhecimento sobre a rede do que aquele sendo explicito pelo valor
delas. O fato de essas técnicas computacionais serem relativamente simples de serem
aplicadas e ndo interferirem no oferecimento do servico é um atrativo para as

operadoras de telefonia e fornecedores do servigo VDSL2.

6.1 Propostas de Trabalhos Futuros

e O ruido crosstalk, sendo predominante em DSL, poderia ser analisado mais
profundamente através da sua influencia sobre a estatistica das métricas MIB.
Para tanto, possivelmente o numero de métricas a ser analisado devera ser
aumentado. InformacBes como faixa de frequéncia, nimero de tons afetados, bit
loading, e poténcia do ruido poderiam ser estimadas utilizando técnicas de
aprendizagem de maquina, tornando mais rica a classificagdo de ruido.

e Aplicagdo do método proposto e do classificador obtido em linhas telefonicas
em redes envolvendo usuarios reais.

e A classificacdo desenvolvida neste trabalho envolvia os dados obtidos apenas
para um par de modems, VTU-O e seu respectivo VTU-R. Redes de
computadores, como o préprio nome ja diz, envolvem uma grande quantidade de

usudrios e terminais. Caso se aplique técnicas de aprendizado de maquina em
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dados que envolvam informacdes de diversos enlaces, é possivel estudar o caso
de gerenciamento inteligente da rede VDSL2 em maior escala.

Realizada a classificacdo para o caso de somente um tipo de ruido por vez, o
passo seguinte seria a realizacdo da classificacdo de mais de um tipo de ruido
ocorrendo simultaneamente na rede, tornando o0 método proposto mais

abrangente.
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APENDICE A — CONJUNTO TOTAL DAS METRICAS MIB

Tabela 11 Conjunto das 59 métricas MIB selecionadas

Métricas MIB

Métricas MIB

adslIfAdminStatus

adslAturPerfCurrlDayLoss

adslIfOperStatus

adslAturPerfCurrlDayLprs

adslAtucChanCurrTxRate

adslAtucPerfCurrlDayLols

adslAturChanCurrTxRate

adslAtucPerfCurrlDaylnits

adslAtucCurrAttainableRate

adslAtucChanConfinterleaveMaxTxRate

adslAturCurrAttainableRate

adslAturChanConflinterleaveMaxTxRate

adslAtucCurrSnrMgn adslAtucChanConfinterleaveMinTxRate
adslAturCurrSnrMgn adslAturChanConfinterleaveMinTxRate
adslAtucCurrAtn adslAtucConfMaxSnrMgn
adslAturCurrAtn adslAturConfMaxSnrMgn
adslAtucCurrOutputPwr adslAtucConfTargetSnrMgn
adslAturCurrOutputPwr adslAturConfTargetSnrMgn

adslAtucChanlinterleaveDelay

adslAtucConfMinSnrMgn

adslAturChanlinterleaveDelay

adslAturConfMinSnrMgn

adslAtucProprietaryChanActuallnp

adslAtucChanConfMaxInterleaveDelay

adslAturProprietaryChanActualInp

adslAturChanConfMaxInterleaveDelay

adslAtucChanPerfCurrlDayUncorrectBlks

adslAtucProprietaryChanConfXINPminllvBO

adslAturChanPerfCurrlDayUncorrectBlks

adslAturProprietaryChanConfXINPminlivB0

adslAtucPerfCurrlDayESs

adslAtucProprietaryPhysXActualLineBitRate

adslAturPerfCurrlDayESs

adslAturProprietaryPhysXActualLineBitRate

adslAtucPerfCurrlDaySesL

loopDiagLoopAttenuationFE

adslAturPerfCurrlDaySesL

loopDiagLoopAttenuationNE

adslAtucChanCrcBlockLength

loopDiagSignal AttenuationFE

adslAturChanCrcBlockLength

loopDiagSignal AttenuationNE
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adslAtucChanPerfCurrlDayCorrectedBlks loopDiagSnrMarginFE

adslAturChanPerfCurrlDayCorrectedBlks loopDiagSnrMarginNE
adslAtucPerfXCurrlDayEcs loopDiagAttainableBitRateFE
adslAturPerfXCurrlDayEcs loopDiagAttainableBitRateNE
adslAtucPerfCurrlDayUasL adslLineXStatusActPsdUs
adslAturPerfCurrlDayUasL adslLineXStatusActPsdDs
adslAtucPerfCurrlDayL oss -

A nomenclatura (incompleta) utilizada para descrever as meétricas segue a

seguinte convencao:

e Atuc : unidade terminal na central telefonica.

e Atur : unidade terminal na extremidade do usuario (remota).

e Curr: corrente (adjetivo).

e Prev: precedente.

e Atn: Atenuacéo.

e Es: Segundos com erro.

e Lof: Perda de frame

e Lol: Perda de ligacao

e Los: Perda de sinal

e Lpr: Perda de poténcia

e Max: Maximo

e Min: Minimo

e Mgn:Margem

e Psd: Densidade espectral de poténcia

e Snr: Razéo Sinal Ruido

e Tx: Transmissor




RX: Receptor

Blks: Blocos
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APENDICE B — DIAGRAMAS DE DISPERSAO PARA O CASO DO

CROSSTALK

De modo a ter uma nogdo do comportamento estatistico das métricas MIB,
decidiu-se plotar o diagrama de dispersdo 134 amostras de crosstalk de 12 métricas (por
simplificacdo). As 134 medigdes foram escolhidas de variados cenérios de transmissdo
VDSL2 utilizados neste trabalho:

©oN Ok~ wWwDdD PR

adslAtucCurrSnrMgn;
adslAturCurrSnrMgn;
adslAturCurrOutputPwr;
adslAtucChanPerfCurrlDayUncorrectBIKks;
adslAtucPerfCurrlDayESs;
adslAtucChanPerfCurrlDayCorrectedBIKs;
adslAtucPerfXCurrlDayEcs;
adslAturPerfXCurrlDayEcs;
adslAtucPerfCurrlDayUasL;

10 adslAturPerfCurrlDayUasL;
11. adslAturPerfCurrlDayLprs;
12. adslAtucPerfCurrlDaylnits.
As amostras estdo normalizadas em relacdo a sua média e variancia. Devido a
quantidade de métricas, foi necessério dividir o diagrama em quatro blocos diferente, na
seguinte ordem:

No primeiro bloco estdo plotadas as métricas de 1 a 6 (abscissas) pelas
métricas de 1 a 6 (ordenadas).

No segundo bloco estdo plotadas as métricas de 1 a 6 pelas métricas de 7
al2

No terceiro bloco estdo plotadas as métricas de 7 a 12 pelas métricas 1 a
6

No quarto bloco estdo plotadas as métricas de 7 a 12 pelas métricas de 7
al2



Tabela 13 Métricas de 1 a 6 pelas métricas de 7 a 12
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Tabela 14 Métricas de 7 a 12 pelas métricas 1 a 6
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Tabela 15 Métricas de 7 a 12 pelas métricas de 7 a 12
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APENDICE C - ARQUIVOS DE RUIDO UTILIZADOS NAS MEDICOES

Os nomes dos arquivos de ruido indicam algumas caracteristicas fisicas deles,
bem como a norma da qual foram originados. No ruido impulsivo, nota-se o intervalo
entre de cada impulso (100 us). No ruido

Crosstalk:

Para 50m

Poténcia: variavel

ITU-T/VDSL2_(North_America) v1.0/G993-2_Annex_A/POTS/at_ VTU-
O/Loopl/G9932VDSL2-APOTS _VTU-O_Loopl1-0100ft_xtk.enc

Poténcia: variavel
ITU-T/VDSL2_(North_America) v1.0/G993-2_Annex_A/POTS/at_ VTU-
O/Loop2/G9932VDSL2-APOTS _VTU-O_Loop2-0100ft_xtk.enc

Para 150m

Poténcia: variavel

ITU-T/VDSL2_(North_America) v1.0/G993-2_Annex_ A/POTS/at_ VTU-
O/Loopl/G9932VDSL2-APOTS _VTU-O_Loopl-0500ft_xtk.enc

Poténcia: variavel
ITU-T/VDSL2_(North_America) v1.0/G993-2_Annex_ A/POTS/at_ VTU-
O/Loop2/G9932VDSL2-APOTS_VTU-O_Loop2-0500ft_xtk.enc

Para 450m

Poténcia: variavel

ITU-T/VDSL2_(North_America) v1.0/G993-2_Annex_ A/POTS/at VTU-
O/Loopl/G9932VDSL2-APOTS_VTU-O_Loopl-1500ft_xtk.enc

Poténcia: variavel
ITU-T/VDSL2_(North_America) v1.0/G993-2_Annex_ A/POTS/at VTU-
O/Loop2/G9932VDSL2-APOTS_VTU-O_Loop2-1500ft_xtk.enc

Impulsivo

Poténcia: 0 dbm
REIN/Differential_Mode/Europe-100Hz/-85dBm-hz/-Rein-85dBm-Hz_100us-
100Hz_td.enc

RFI

Poténcia: -44 dbm

TS101_270-1v2-0-10_5B19v2-0/Broadcast RF/-ETSI-VDSL_RF_Diff-Mode_Up-
A rfi.enc

Poténcia: -54 dbm
TS101_270-1v2-0-10_5B19v2-0/Broadcast RF/-ETSI-VDSL_RF_Diff-Mode_Up-
B_rfi.enc



