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RESUMO

Este trabalho propde a utilizacdo de técnicas de inteligéncia computacional
objetivando identificar e estimar a potencia de ruidos em redes Digital Subscriber Line
ou Linhas do Assinante Digital (DSL) em tempo real. Uma metodologia baseada no
Knowledge Discovery in Databases ou Descobrimento de Conhecimento em Bases de
Dados (KDD) para deteccdo e estimag@o de ruidos em tempo real, foi utilizada. KDD ¢é
aplicado para selecionar, pré-processar e transformar os dados antes da etapa de
aplicag@o dos algoritmos na etapa de mineracio de dados. Para identificacio dos ruidos
o algoritmo tradicional backpropagation baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA)
¢ aplicado objetivando identificar o tipo de ruido em predominéancia durante a coleta
das informac¢des do modem do usudrio e da central. Enquanto, para estimag¢do o
algoritmo de regressdo linear e o algoritmo hibrido composto por Fuzzy e regressdo
linear foram aplicados para estimar a poténcia em Watts de ruido crosstalk ou diafonia
na rede. Os resultados alcangados demonstram que a utilizagdo de algoritmos de
inteligéncia computacional como a RNA sdo promissores para identificagdo de ruidos
em redes DSL, e que algoritmos como de regressdo linear e Fuzzy com regressdo

linear (FRL) sdo promissores para a estimagdo de ruidos em redes DSL.

Palavras-chave: Redes DSL, Identificacdo de ruidos, Estimacdo de ruidos, KDD.



ABSTRACT

This paper proposes the use of computational intelligence techniques aiming to
identify and estimate the noise power in Digital Subscriber Line (DSL) networks on real
time. A methodology based on Knowledge Discovery in Databases (KDD) for detect
and estimate noise in real time, was used. KDD is applied to select, pre-process and
transform data before data mining step. For noise identification the traditional
backpropagation algorithm based on Artificial Neural Networks (ANN) is applied
aiming to identify the predominant noise during the collection of information from the
user's modem and the DSL Access Multiplexer (DSLAM). While the algorithm for
noise estimation, linear regression and a hybrid algorithm consisting of Fuzzy with
linear regression are applied to estimate the noise power in Watts. Results show that the
use of computational intelligence algorithms such as RNA are promising for noise
identification in DSL networks, and algorithms such as linear regression and fuzzy with

linear regression (FRL) are promising for noise estimation in DSL networks.

Key-words: DSL networks, Noise identification, Noise estimation, KDD.



ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho se estende por sete capitulos:

Capitulo I introduz o contexto em que o trabalho foi desenvolvido, as principais
motivacdes, trabalhos relacionados e os objetivos esperados ao final.

Capitulo II aborda de maneira geral os sistemas DSL e descreve a tecnologia VDSL2,
finalizando com uma breve discussdo sobre os principais tipos de ruido em redes xDSL.

Capitulo III introduz os conceitos sobre Knowledge Discovery in Databases(KDD),
Redes neurais artificiais, Regressdo Linear e Sistemas Fuzzy.

Capitulo IV apresenta a metodologia adotada, as caracteristicas do KDD adaptado e as
métricas selecionadas.

Capitulo V apresenta as arquiteturas e cendrios criados objetivando criar a base de
dados utilizada nesta proposta.

Capitulo VI apresenta os resultados alcangados nas etapas identificacio e estimacdo de
ruido em redes VDSL.

Capitulo VII ressalta os principais objetivos alcangados por este trabalho, discute
detalhadamente os resultados obtidos e apresenta sugestdes de trabalhos futuros, através
de sugestdes de melhorias.
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CAPITULO I

INTRODUCAO

A tecnologia Digital Subscriber Line ou Linha do Assinante Digital (DSL)
transforma uma simples linha telefénica em um enlace de comunicacdo banda larga
através de técnicas robustas de transmissdo digital que compensam as muitas
interferéncias comuns em linhas telefonicas como interferéncia através da acdo de
ruidos. DSL € uma tecnologia que prové transmissdo de altas taxas de informacdo
digital sobre linhas telefonicas do assinante [1]. Dessa forma, as redes DSL
revolucionaram a utilizacio de linhas telefonicas que utilizam pares trangados.

Embora existam diversos meios de acesso a banda larga para assinantes
residenciais e corporativos como fibra Optica, wireless e cabo coaxial nenhum dos
citados possui o nivel de maturidade desenvolvido pela rede telefonica, pois sdo
centenas de milhdes de linhas telefonicas de pares trangados instalados mundialmente.
A infraestrutura de pares trancados conecta quase todas as residéncias e locais de
trabalho ao redor do mundo [2].

Apesar de tal abrangé€ncia a nivel mundial linhas digitais também possuem
limitagcdes, as quais para permitirem operacdes DSL a altas velocidades, e um
significativo nidmero de linhas telefonicas passa por melhorias em sua infraestrutura
inicial. Por exemplo, em alguns casos repetidores de meia distdncia sdo instalados e
técnicas de identificacdo e mitigacdo de interferéncias nos enlaces telefdnicos sdo
implementadas.

1.2 Justificativa

Devido aos diversos tipos de ruidos existentes, identificacdo e estimacdo da
poténcia de ruido em redes DSL tornam-se um desafio. Através da identificacdo do
ruido predominante e de sua poténcia torna-se possivel a utilizacdo da técnica de
mitigacdo mais adequada.

A estimacdo da poténcia e a identificacdo do ruido em predominincia sdo
parametros de qualidade do sinal que ndo sdo oferecidos ao usudrio final, devido a
variedade de ruidos na rede, dificuldade de aquisi¢do e diferentes classificacdes.

Existe uma variedade de ruidos em sistemas de cabos de cobre, os quais
representam barreiras durante a comunicagdo. Esses limitantes podem ser classificados
como intrinseco ou extrinseco [3], dos quais os intrinsecos sdo gerados dentro do cabo,
e os extrinsecos sdo gerados por fatores externos. Como exemplo de ruidos intrinsecos
tem-se: o ruido de radio frequéncia e o crosstalk ou diafonia; ja como exemplo de
ruidos extrinsecos tem-se o: ruido impulsivo.

Dentre os diversos tipos de ruidos, o crosstalk é o ruido predominante em redes
DSL [4]. E com larga diferenca em relagio aos outros tipos de ruido que o crosstalk
ocasiona a maior contribui¢io para a limitacdo da qualidade de redes DSL [3]. O ruido
impulsivo é o mais complexo para ser caracterizado e gera os piores danos como perda
de conex@o e diminuicdo da distancia de comunicag¢do [5], e o ruido de radio frequéncia
prejudica a comunicacdo causando distor¢des ndo lineares [6]. Devido ao
desenvolvimento de técnicas eficientes para o controle do crosstalk, outros tipos de
ruidos ganharam maior importancia nos ultimos anos, tais como de interferéncia de
radio frequéncia (IRF) e ruido impulsivo [7][8].
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Apesar dos avangos e melhorias na tecnologia DSL, seu principal problema
continua sendo o impacto de ruidos. Desta forma, o estudo na direcio do
desenvolvimento de formas da identificacdo, mitigacdo e de estimacdo de ruido € de
grande importancia [9]-[13].

Em [9], é apresentado um novo método para estimar o crosstalk em redes DSL
usando medicdes da Relacdo Sinal Ruido (SNR) a partir da central. Nesta contribuigéo,
dois algoritmos para estimar crosstalk foram aplicados e os resultados mostram que
mesmo com o distirbio a SNR ficou raramente abaixo de 46 dB.

Em [10] o autor objetiva caracterizar o ruido impulsivo (C1, C2 e o Repetitive
Electrical Impulse Noise ou Ruido Impulsivo Repetitivo na Rede Elétrica (REIN)) em
sistemas ADSL2+. O principal objetivo é coletar dados experimentalmente e estudar o
impacto do ruido impulsivo através de uma andlise objetiva dos pardmetros usando o
nivel de pacotes e através de uma andlise percentual dos pardmetros para classificar o
sistema de acordo com o ponto de vista do usudrio final. Os resultados mostram que os
ruidos C1 e C2 com amplitudes até 100 milivolts ndo sdo apropriados para os testes de
performance para a rede DSL. Enquanto os testes com o REIN, considerando uma
andlise de Qualidade do Servi¢o (QoS) mostram uma significativa influencia do tipo de
ruido prejudicando a rede, principalmente em relacdo a taxa de pacote, com perda de
pacotes e taxa de bits.

Em [11] € apresentado uma técnica de deteccdo para mitigacdo de crosstalk e
ruido impulsivo em Multiplos Tons Discretos (DMT) para sistemas Very-high bit rate
DSL (VDSL). Os resultados das simulagdes mostram que a detec¢do do ambiente com
crosstalk e ruido impulsivo € maior do que os detectores com Huber, Hampel M-
estimagdes e detector alpha.

Em [12] é proposto uma solucdo para identificacdo de varias fontes de crosstalk
em um sistema ADSL. O algoritmo utilizado é baseado na Power Spectral Density ou
Densidade Espectral de Potencia (PSD) de cada tipo de crosstalk em estudo. No
entanto, o modelo proposto desconsidera outros tipos de interferéncias ainda ndo
apresentados e com isso perde seu poder de generalizacdo. De acordo com o autor, a
maior contribuicio do artigo € a identificacdo de crosstalk na presenca de ruido de radio
frequéncia.

Assim como em [12], em [13] o autor apresenta uma proposta para identificacio
de crosstalk em sistemas xDSL.

Diferente dos trabalhos citados, este trabalho apresenta uma proposta de
identificacdo e estimagdo de ruido utilizando inteligéncia computacional.

1.3 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € identificar o tipo de ruido na rede VDSL e
estimar a sua poténcia utilizando informa¢des medidas na camada fisica e coletadas na
camada de aplicacdo. A base de dados medida e utilizada € composta por informacdes
provenientes da Management Information Base ou Base de Gerenciamento de
Informacao (MIB) [14], métricas MIB, as quais sdo um conjunto de dados retornados
pelo modem e pelo DSL Access Multiplexer ou DSL Multiplexador de Acesso
(DSLAM), que procuram abranger todas as informacdes necessarias para a geréncia da
rede. Tais métricas sdo gerenciadas pelo Simple Network Management Protocol ou
Protocolo de Gerenciamento da Rede Simples (SNMP), o qual é um protocolo da
camada de aplicacdo responsavel em gerenciar dispositivos ligados em rede que permite
a avaliacdo do desempenho e a alteracdo de determinadas configuragdes.
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1.3.1 Identificacao de Ruidos

Identificar o tipo de ruido predominante em redes DSL ainda € um desafio, até o
presente momento ndo existem na literatura ferramentas para identificacdo de varios
tipos de ruido na rede DSL em tempo real, devido & diversidade de ruidos agindo. Nesta
proposta sdo realizadas medicdes utilizando cabos DSL reais de 50 metros (m) e bitola
0.4 milimetros (mm) com objetivo de simular redes com a presenca de crosstalk, ruido
impulsivo e sem a presenca de ruido (sem ruido).

Para identificar a existéncia de ruido na rede, e qual o tipo de ruido
predominante (crosstalk ou ruido impulsivo) sdo aplicados cinco algoritmos de
inteligéncia computacional durante a etapa de data mining ou mineragdo de dados do
Knowledge Discovery in Databases ou Descobrimento de Conhecimento em Base de
Dados (KDD) [15].

Rede neural baseado no backpropagation (RNA), arvore de decisdo, naive
bayes, rede bayesiana e rede neural baseada na fungdo de base radial s@o utilizados
durante a tarefa de identificacdo de ruido e o melhor resultado dentre as simulagdes é
apresentado neste trabalho.

1.3.2 Estimacao de Ruidos

Estimar a poténcia do ruido em tempo real ainda € um desafio, em [9] é sugerido
0 uso da SNR para estimar o crosstalk. Em [16] é investigado o desempenho da
estimacdo de crosstalk através do canal usando SNR.

Para construir a base de dados utilizada nas simulacdes de estimacdo da
poténcia, foram realizadas medi¢des variando as poténcias de crosstalk com objetivo de
criar uma base de dados composta por métricas MIB nas entradas e a poténcia injetada
na rede DSL como saida, desta forma, possibilitando estimar a poténcia do ruido em
tempo real.

Regressao linear e Fuzzy em conjunto com regressao linear (FRL) sdo utilizadas
na etapa de data mining do KDD.

Nos capitulos que seguem serdo apresentados conceitos bdsicos sobre o
funcionamento da tecnologia DSL desde o sistema telefonico sobre o qual foi
implementada passando pelos diferentes tipos de DSL desenvolvidas e chegando as
interferéncias presentes nos enlaces telefonicos. Também, serdo introduzidas as
principais caracteristicas fisicas dos fios de cobre empregados na rede telefonica e
conceitos sobre qualificagdo de enlaces para servicos DSL. Com maior nivel de
detalhamento serdo tratados a tecnologia VDSL e os ruidos crosstalk e impulsivo.
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CAPITULO II
O SISTEMA DE TELEFONIA

2.1 INTRODUCAO

Embora a origem do telefone seja uma invencdo de Alexander Graham Bell em
1876, foi em alguns anos depois que a rede telefonica tomou forma. No inicio, as
instalacdes primitivas de fios de cobre para a telefonia utilizavam um tnico fio condutor
e o terra como retorno, resultando em um sistema telefonico de péssima qualidade.

Com a utilizagdo das recomendacdes que constavam na patente de Alexander
Graham Bell, a partir de 1881 melhorias significativas foram alcancadas no sistema de
telefonia [17], dentre elas o uso de pares trancados e blindados.

As principais transformacdes no sistema de telefonia ocorreram devido ao
desenvolvimento de multiplexadores locais, hubs fisicos situados nas extremidades das
multiplas linhas telefonicas. Os multiplexadores gerenciam os nés da Public Switched
Telephone Network ou Rede de Telefonia Comutada Publica (PSTN) usualmente
chamada de Plain Old Telephone Service ou Antigo Servico de Telefonia Simples
(POTS).

O aumento do alcance da rede telefonica aconteceu devido a criacdo dos
backbones, que sdo esquemas de conexdes centrais de um sistema mais amplo,usados
para interligar vérios multiplexadores locais permitindo as primeiras conexdes
interurbanas e internacionais. Atualmente os backbones utilizam fibras 6pticas e enlaces
de satélite para comunicagdo, mas originalmente eram utilizados cabos telefonicos
feitos de cobre ou aluminio.

A Figura 2.1 [17] apresenta um enlace local ou last mile ou udltima milha. Ao
lado direito do multiplexador estdo localizadas as linhas telefonicas compostas por fios
de cobre tradicionais que fazem a conexao com as cabines telefonicas e com os clientes
em suas residéncias.

Multiplexador Local
\ Cliente

Cabine

telefonica

p

Rede

central

/|
Cabos
dtj cobre
existentes

Figura 2.1: Enlace Local.

19



Em projetos de redes DSL € importante minimizar o comprimento do enlace
local [17], pois € a parte mais lenta e densa do sistema telefonico. Desta forma, sdo
utilizados os multiplexadores remotos, ou seja, multiplexadores menores mais préoximos
as instalacdes do cliente. Os multiplexadores remotos que também sdo conhecidos como
Digital Loop Carrier ou Transportadores de Enlace Digitais (DLC) s@o conectados aos
multiplexadores tradicionais através de um enlace de alta velocidade, onde geralmente o
enlace de alta velocidade é composto por fibras Opticas. Para a tecnologia DSL o
percurso de maior importancia € o enlace local, pois compreende a estrutura de fios de
cobre entre o usudrio e o multiplexador. Devido ao custo dos equipamentos utilizados
pela fibra Optica, ainda hoje a comunicacdo entre os multiplexadores e o cliente é
realizada através de cabos de cobre ou aluminio [17], uma vez que o custo para
substituir tal infraestrutura por outra que permita maior velocidade como a fibra Optica,
seria elevado demais.

2.2 CARACTERISTICA DA TECNOLOGIA DSL

Uma conexao DSL € estabelecida através da utilizacdo de dois modems. Para
realizar a conexdo € necessdria a utilizacdo de um modem DSL em cada extremidade do
enlace local, um nas instalacdes do cliente e outro na Central Office ou Central
Telefonica (CO). A Figura 2.2 [17] apresenta o diagrama de blocos de uma
configuragdo DSL corrente.

o Comutador - S
// \ ce=y de Voz T T
L\PSTV——r — .
~POTS — o Modem DELE
i

DELAM N Enlace Local e

Dados
DSL

Instalacoes do Cliente

Figura 2.2: Modelo de referéncia de uma configuracdo DSL.

As tecnologias DSL e de telefonia utilizam a mesma infraestrutura de pares
trangados, mas o servico DSL pode ser considerado como sendo fornecido por meio de
uma rede sobreposta que ndo faz parte da rede telefonica comutada normal. Os servigos
DSL e POTS séo separados pelo provedor de servicos, e os dados DSL sdo enviados a
uma rede de dados independente da rede de voz comutada. Os servigos DSL fornecidos
pela CO para as instalacoes do cliente utilizam DSLAM, os quais normalmente
possuem muitos modems servindo os miiltiplos clientes. Uma rede DSL existe em um
unico enlace local entre as instalagdes do cliente e a central telefonica. Enquanto a
conexao entre modems voiceband ou de banda de voz, os quais realizam modulagdo na
faixa de frequéncia de voz entre computadores presentes nas extremidades da rede,
inclui dois enlaces locais além dos elementos de rede entre eles.
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2.3 A FAMILIA DE TECNOLOGIAS DSL

Em termos simples as tecnologias DSL podem ser subdivididas em duas classes:

® Simétrica: dentro dessa classe as taxas de dados transmitidas em ambas
as direcoes (downstream e upstream) sao as mesmas [17].
. Assimétrica: neste caso, existe diferenca entre as taxas de transmissao

nas direcdes downstream e upstream, tipicamente a taxa downstream é maior do que a
taxa upstream (normalmente apropriado para aplicacdes como acesso a paginas web)
[17].

Algumas das vdrias tecnologias como VDSL 1 e 2 sdo capazes de operar tanto
de forma simétrica quanto assimétrica. Além disso, ha casos de sistemas DSL que sdo
capazes de operarem em taxas varidveis.

Existem diversos tipos de tecnologias DSL. Esta sec@o pretende descrever
brevemente a tecnologia VDSL, a qual foi utilizada neste trabalho.

2.3.1 VDSL

Atualmente VDSL é a tecnologia DSL de maior velocidade, a qual prové
dezenas de Mbit/s para usudrios de modo a permitir o acesso a aplicagdes na Internet.
De certa forma, o VDSL é uma extensdo da tecnologia ADSL existente, mas suas taxas
mais altas s6 podem ser alcancadas sobre enlaces mais curtos [17]. O VDSL possui a
maior taxa de bits, suporta maiores taxas de dados do que o ADSL2plus e sua
padronizacdo € a mais recente [18].

O uso da tecnologia VDSL se da através de uma fibra dptica usada para conectar
a central telefonica a uma Optical Network Unit ou Unidade Remota de Rede Optica
(ONU). A distancia entre a ONU e as instalacdes do cliente € coberta usando
transmissdo VDSL sobre o par trancado normal de cobre, esta arquitetura é conhecida
como fiber-copper ou fibra-cobre.

A tecnologia VDSL foi proposta apds o ADSL e objetivava permitir prover
taxas de transmissdo mais elevadas que o ADSL em enlaces mais curtos. Sabendo-se
que em enlaces mais curtos as frequéncias acima daquelas ocupadas pela tecnologia
ADSL eram tteis para a transmissdo de dados, a tecnologia VDSL foi especificada sob
tais condicdes de comprimento de enlace e faixa de frequéncia [19]. Inicialmente, o
comprimento maximo para enlaces VDSL foi assumido ser de 1500 metros (m), porém
os comprimentos empregados geralmente estio compreendidos na faixa de 150 a
2000m.

Com a tecnologia VDSL, uma gama de servigos sobre a infraestrutura de cobre
existente passou a existir, pois com a largura de banda ampliada e a vazdo do VDSL ¢é
possivel oferecer o servigo de acesso Internet de alta velocidade, mas sem a necessidade
do emprego de cendrios diferentes do ADSL [2].

O VDSL pode suportar taxas de bits simétricas [2], desta forma, clientes
corporativos sdo atendidos, pois eles utilizam servigos como acesso a Local Area
Network ou Redes Locais (LAN), que permitem ao usudrio conectar-se remotamente a
LAN da empresa, objetivando fazer tanto download quanto o upload de dados. Além
disso, video conferéncias de alta qualidade, bastante comuns no ambiente corporativo e
que necessitam da mesma largura de banda para downstream e upstream.

O VDSL também pode suportar taxas de bits assimétricas [2], desta forma, as
taxas assimétricas sdo direcionadas aos clientes residenciais, cujo objetivo final &
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receber o servico chamado triple-play, que consiste no servico combinado de telefonia,
transmissdo de TV e acesso Internet.

Um problema da tecnologia VDSL € a restricdo em relagdo ao comprimento do
enlace [2], desta forma, reduzindo a cobertura e o nimero de clientes que podem ser
atendidos. Para minimizar esse problema, o VDSL tem que ser instalado o mais
préximo possivel do usudrio final. Além do problema de cobertura, o VDSL apresenta
outros desafios mesmo para aqueles clientes que estdo aptos a receber esse servico,
como os enlaces VDSL sdo curtos, o crosstalk do tipo Far-End Crosstalk ou Diafonia
Antes do Fim (FEXT) € a fonte dominante de ruido, pois atinge principalmente nas altas
freqiiéncias operada pelo VDSL.

2.3.2 VDSL1

O VDSLI1 € a primeira geracdo de VDSL, capaz de atingir taxas simétricas de 13
ou 26 Mbit/s dependendo das distancias (300m a 1500m), enquanto que pode atingir
assimetricamente taxas de até 52 Mbit/s para downstream e 6.4 Mbit/s para upstream.
Para que o VDSL alcance elevadas taxas de bits, a tecnologia faz uso de larguras de
banda que chegam até 13 MHz. O VDSL ¢é conveniente tanto para a categoria de
clientes residenciais quanto corporativos devido a sua capacidade de transmissdo
simétrica ou assimétrica.

Como o VDSLI transmite em frequéncias de at¢é 13MHz e o VDSL2 usa
freqiiéncias ainda mais altas, pode ocorrer interferéncias provenientes dos espectros de
radio.

2.3.3 VDSL2

Diferentemente do VDSLI1, ndo foram desenvolvidas versdes regionais do
VDSL2. As comissdes de normalizacdo contribuiram juntas diretamente para a
construcio de um udnico documento contendo os requisitos individuais: a
Recomendagdo G.993.2 [20].

Além disso, os problemas quanto ao tipo de modulag¢do adotado que ocorreram
durante a padronizacdo do VDSL1 convergiram para que a modulacio DMT se tornasse
padrdo para o VDSL2 [18]. Dessa forma, uma recomenda¢do VDSL bastante melhorada
foi gerada.

Um dos objetivos estabelecidos para o VDSL2 era facilitar implementacdes
ADSL2/VDSL2 multimodo, ou seja, ambas as tecnologias deveriam ser similares em
termos de caracteristicas e geréncia, para que assim pudessem ser implementadas em
uma unica plataforma.

O VDSL2 é uma tentativa de incorporar as melhores partes dos padrdes VDSL e
ADSL existentes em uma tnica recomendagao.

Desde o inicio era evidente que os operadores tinham em mente uma larga gama
de aplicacOes para essa nova tecnologia. Alguns operadores objetivavam uma banda
bastante larga e taxa de dados extremamente alta para emprego em ambientes como
Multiple Dwelling Units / Multiple Tenant Units ou Unidades com Multiplas Habitacdes
/ Unidades com Multiplos Inquilinos (MDU/MTU). Esses ambientes possuem enlaces
curtos que podem suportar potencialmente taxas de dados simétricas de até 100 Mbit/s
ao utilizar o espectro a até 30 MHz [18].
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Algumas operadoras desejavam alcances mais longos, taxas de bits mais baixas
para o VDSL2 e estavam interessados em estender o alcance do VDSL2 para além
daquele alcangado pelo VDSLI1. J4 outras operadoras mostravam interesse em sistemas
de baixa complexidade a fim de possibilitar seu fechamento dentro de cabines
telefonicas, por exemplo.

Obviamente, os requisitos eram demasiado diversos para serem compilados em
um tnico sistema de forma otimizada. Assim, um sistema que tentasse atender a todos
os requisitos seriam sub-otimizados e repleto de complexidades desnecessarias na
maioria das aplicacdes.

Desta forma, implementou-se o conceito de profiles ou perfis, a fim de lidar com
essa diversidade de aplicacdes objetivadas para o VDSL2. Basicamente, um perfil € um
sub-conjunto do conjunto completo de configuracdes definidas no padrdo VDSL2 [2].
Dessa forma, um determinado perfil tem o objetivo de produzir um sistema otimizado
para determinada aplicagao.

Para que um sistema seja considerado tolerante com o padrdao VDSL2, ndo é
necessdrio que todos os perfis definidos pela norma sejam suportados, mas € necessario
que ele suporte pelo menos um perfil definido no padrdo.

2.4 INTERFERENCIAS EM ENLACES DSL

O enlace local por onde os dados sdo transmitidos em alta velocidade, através da
tecnologia DSL, estd exposto a uma grande quantidade de interferéncias que podem
chegar até mesmo ao ponto de interromper o servico. Entre os ruidos presentes nos
sistemas DSL, o dominante € o crosstalk. A acdo desse ruido € tal que impde a taxa
maxima de dados que se deve esperar transmitir. Outro ruido a ser tratado é o ruido
impulsivo responsavel pela maioria dos erros de bit durante a transmissdo. Além das
interferéncias de radio frequéncia recebidas pelo par trancado. Nas sec¢des seguintes
serdo abordados os principais tipos interferéncia presentes em enlaces DSL.

2.4.1 Ruido Impulsivo

O ruido impulsivo é uma interferéncia eletromagnética estocdstica ndo
estaciondria que ¢é caracterizada pela ocorréncia aleatéria de curtos pulsos com
significante energia e amplitude e conteiido espectral aleatério [1]. Esse ruido estd
altamente correlacionado com a atividade humana devido a comutagdo de transientes
[17].

Inicialmente, a causa predominante do ruido impulsivo ocorreu devido a
atividade eletromecanica em trocas de liga¢cdes, incluindo a comutacio e a aplicagcdo de
toques referentes a chamada telefénica [1].

Ap6s o inicio da comutacdo eletrdnica, tais fontes de ruidos foram extintas, e
deram espago para novas fontes de natureza elétrica localizada préxima as instalacdes
do cliente. Algumas das fontes desse ruido conhecidas sdo a soldagem de vigas
metdlicas, descargas elétricas, cercas elétricas e o acionamento de lampadas
fluorescentes. O ruido impulsivo é o causador da maior parte dos erros de transmissio
em sistemas de comunicacdo e a duragdo de seus pulsos pode variar de alguns até
centenas de milissegundos [1], prejudicando transmissdes de dados e voz.
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Como os pulsos variam em forma, durag@o, amplitude e espagcamento ainda nao
existem modelos aceitdveis de caracterizagdo para esse ruido, embora existam vdrias
tentativas através de observagdes de redes reais [17].

2.4.2 Interferéncia de Radio Frequéncia

IRF € a interferéncia de sinais de transmissdo sem flo, como transmissdes de
radio amador e broadcast ou radiodifusio AM em que determinada informacgdo é
enviada para muitos receptores ao mesmo tempo por meio de ondas AM.

Os sinais de radio frequéncia interferem principalmente em linhas telefonicas
aéreas compostas de cobre, as quais sob incidéncia de ondas eletromagnéticas tornam-se
antenas com fluxo de carga induzida em relacdo a terra.

Na tecnologia DSL, frequéncias pertencentes a faixa de 560 kHz a 30 MHz
podem sobrepor bandas de rddio e consequentemente podem receber alguma forma de
radio interferéncia [21]. Desta forma, as bandas de rddio amador sobrepdem a banda de
sistemas VDSL causando um problema para sua transmissao.

Em sistemas que operam em elevadas taxas de frequéncia,a interferéncia de
radio ¢é tdo significativa que podem atingir niveis de ruido superiores ao crosstalk.
Contudo, como sinais de rddio amador sdo bandas estreitas, métodos de transmissio que
se baseiam em filtragem no receptor podem evitar as poucas bandas ocupadas por este
ruido.

2.4.3 Crosstalk

Crosstalk em DSL € o tipo de ruido causado através do sinal proveniente de um
canal, afetando outro canal. Um dos motivos da ocorréncia do crosstalk é a ma
qualidade e manutencdo dos fios telefonicos tradicionais. Os sinais elétricos em um par
trancado geram um pequeno campo eletromagnético que circunda o par e induz um
sinal elétrico nos pares vizinhos conduzindo a um sinal indesejado nesses outros pares.
Uma tentativa para minimizar o crosstalk é através do trancamento dos pares reduzindo
0 acoplamento indutivo entre eles.

O principal fator limitante da taxa de transmissdo e do alcance do servico a
enlaces mais longos estd relacionado ao crosstalk de outros sistemas de transmissdao no
mesmo cabo [22]. Além disso, o efeito do crosstalk aumenta de acordo com a
frequéncia e com o comprimento do cabo. A seguir sdo apresentadas duas configuracdes
de como esse ruido se apresenta nos enlaces.

Near-end crosstalk ou diafonia proxima do fim (NEXT) € a maior interferéncia
para sistemas que compartilham a mesma banda de frequéncia para upstream e
downstream. O NEXT ¢ percebido pelo receptor localizado na mesma extremidade do
cabo que o transmissor, como mostrado na Figura 2.3 [2]. Para evitar o NEXT
proveniente de outros fios que utilizam a mesma tecnologia self~-NEXT ou auto-NEXT
sdo utilizados diferentes bandas de freqiiéncia para upstream e downstream. No entanto,
os sistemas normalmente ainda precisam lidar com o NEXT proveniente de outros tipos
de sistemas que transmitem na mesma banda de frequéncia [18].
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Figura 2.3: Acoplamento NEXT.

Far-end crosstalk ou diafonia longe do fim (FEXT) é o ruido detectado pelo
receptor localizado na extremidade longe do cabo transmissor que é a fonte do ruido,
como mostrado na Figura 2.4 [2]. O FEXT sofre atenuacdo ao atravessar totalmente o
comprimento do cabo, porém como a tecnologia VDSL utiliza enlaces muito curtos o
impacto desse ruido acaba se tornando um entrave para a transmissao [17].
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Figura 2.4: Acoplamento FEXT.

2.5 CONCLUSAO

O sistema DSL € o mais robusto para transmissdo de banda larga, contudo os
ruidos sdo os principais problemas que prejudicam a transmissdo de dados pela rede e
impossibilitam o alcance de maiores taxas de transmissdo. O VDSL é o tipo de
tecnologia DSL com a maior taxa de transmissdo de dados até o presente momento, e
ruidos como crosstalk e impulsivo s@o os maiores responsdveis por problemas que
causam prejuizos neste tipo de rede.
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CAPITULO III

KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES E
ALGORITMOS UTILIZADOS

3.1 INTRODUCAO

KDD é composto por um conjunto de técnicas baseadas no tratamento da base
de dados e retirada de conhecimento através da aplicacdo de técnicas computacionais no
processo de data mining ou mineragio de dados. A Figura 3.1 mostra todos os passos do
KDD proposto em [15].

Interpretagio
Mineragdo de

Transformagdo

Selecio

Dados Conhecimento
Pré-
Processamento & m I .
q:ﬁ\@*

Dados Transformados

Dados Pré-processados

Padroes

Dados Alvo

Figura 3.1: Passos do KDD até a extracdo do conhecimento.

O processo de extragdo de conhecimento inicia com a aquisi¢do da base de
dados, seguido pela selecdo dos dados relevantes ao problema. A base de dados alvo
construida sofre a etapa de pré-processamento, onde os dados sdo pré-processados
através da retirada de outliers ou valores andmalos, erros € dados vazios. Os dados Pré-
processados passam por uma transformacio, onde sdo organizados em um formato que
possam ser lidos e reconhecidos pelo algoritmo a ser utilizado na etapa de mineragdo de
dados.

Os dados transformados passam pela etapa de mineragdo de dados, onde o
algoritmo responsdvel pela extracdo do conhecimento € aplicado e retorna os padrdes.
Por tltimo, € realizada a interpretagdo dos padrdes e o conhecimento é extraido. Todas
as etapas sao ciclicas, desta forma, caso o resultado encontrado apds a etapa de
mineracdo de dados, ou em qualquer outra ndo seja satisfatério é possivel retornar as
etapas anteriores para reorganizagao da base de dados a ser avaliada.

A seguir, sdo descritas detalhadamente todas as modificagdes realizadas na base
de dados, através da aplicagdo das etapas do processo de KDD [15].

e Dados: Conjuntos de dados fornecidos ou coletados, sem tratamento prévio e/ou
organizagdo adequada para realizacdo de leitura por parte do algoritmo que realizard a
mineracdo de dados. Os dados sdo formados por informacdes relevantes e irrelevantes
para a extracdo do conhecimento e podem possuir dados ausentes no conjunto de dados.
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e Dados Alvo: Conjunto de dados apds a aplicacdo da técnica de selecdo das
informagdes relevantes. O levantamento dos dados alvo deve ser realizado em conjunto
com o especialista do dominio, facilitando a aquisi¢do de informacdes relevantes para
obtencdo de resultados precisos.

e Dados Pré-processados: Etapa onde os dados passam por um processamento
inicial responsavel em realizar operacdes basicas como remog¢do de ruidos, coleta de
informagdes necessdrias para o modelo e decisdo de estratégias para tratar dados
ausentes.

e Dados Transformados: A transformacdo propde a reducdo dos dados e a
projecdo, encontrando caracteristicas tteis para representar os dados dependendo do
objetivo da tarefa a ser realizada. Com a reducdo da dimensionalidade ou a utilizagdo de
técnicas de transformacio o nimero efetivo de varidveis levadas em consideracido pode
ser reduzido, e representagdes irrelevantes podem ser identificadas e retiradas do
modelo que compde a base de dados transformada.

e Padrdes: E a atividade objetivo do processo de KDD, onde é aplicado o método
de data mining, focalizando a obtencdo de padrdes co-relacionados com os resultados
obtidos de maneira analitica para esse problema.

Neste capitulo sdo apresentados os algoritmos utilizados e suas teorias basicas.
Esse capitulo tem a finalidade de apresentar as seguintes teorias: Redes Neurais
Artificiais (RNA), Regressao Linear e de Sistemas Fuzzy.

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A construcdo da Rede Neural Artificial (RNA) tem inspiragdo nos neurdnios
bioldgicos e nos sistemas nervosos [23]. O principal objetivo da RNA ¢é simular o
aprendizado humano através de modelos matematicos do neur6nio. Para a RNA, o
aprendizado é uma etapa com elevada importincia, dessa forma, existem inimeras
pesquisas em relacdo a redes bioldgicas e neurais. A abordagem de redes neurais
artificiais consiste em capturar os principios bdsicos de manipulacdo de informacdo do
cérebro humano e aplicar esse conhecimento na resolucdo de problemas que exigem
aprendizado a partir da experiéncia [24].

As RNAs se fundamentam nos estudos sobre a estrutura do cérebro humano para
tentar emular sua forma inteligente de processar informagdes, apesar de se desconhecer
a maneira pela qual o cérebro manipula informagdes complexas [24]. Estruturalmente, a
RNA, também conhecida por modelo conexionista de computagao, se assemelha a RNA
descrita em [25].

Um neurdnio biolégico € uma celula bioldgica especial que processa informacao
(vide a Figura 3.2). E composto pelo corpo da celula, pelo axénio e dentritos. O corpo
da celula possui niicleos que contem a informagdo sobre os tracos heredidrios e um
plasma responsdvel em produzir o material necessério para o neurdnio [26].
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Figura 3.2: Representacio do neur6nio bioldgico.

A estrutura de uma RNA € composta de redes multicamadas, as quais possuem
pelo menos uma camada escondida. Usualmente sdo compostas de trés camadas:
Entrada, escondida e de saida. Todas as camadas sdo totalmente conectadas, ou seja,
todos os neurdnios de uma camada estdo conectados com todos da camada seguinte,
mas os neurdnios da mesma camada ndao podem possuir conexdes entre si.

Existem diferentes processos de aprendizado, cada um adequado a diferentes
tipos de rede [27]. De uma maneira geral, o aprendizado pode ser classificado em dois
tipos: associativo e ndo-associativo. O aprendizado associativo implica em aprender
sobre o relacionamento que hd entre pares de estimulos. Este tipo de aprendizado é um
modelo para RNA supervisionadas. Quanto ao aprendizado ndo-associativo, ndo ha
estimulos secunddrios para associar com os estimulos primdrios. Nesse tipo de
aprendizado, a repeticdo de um estimulo fornece a oportunidade para aprender sobre
suas propriedades. Desta forma, esse tipo de aprendizado ¢ um modelo para RNA ndo
supervisionada [28].

Algumas capacidades da RNA sdo: paralelismo massivo, habilidade de
aprendizagem, habilidade de generalizag@o e adaptabilidade; tornam a RNA interessante
para classificar tipos de ruidos em redes DSL.

Nessa aplicagdo € utilizada o aprendizado supervisionado, o qual consiste na
apresentacdo de pares de entradas e saidas a RNA durante a etapa de treinamento. A
cada iteracdo a rede recebe uma entrada e calcula uma resposta representando a saida do
sistema. A saida é comparada com a saida desejada. Caso a resposta seja diferente da
saida desejada, a RNA gera um valor de erro, o qual € utilizado para ajustar os pesos
sindpticos através de operacdes matemadticas. A operacdo de comparacido da saida
calculada com a saida desejada € operada até que o erro seja minimizado. Para a
minimizacdo do erro é necessdrio a utilizagdo de pares de entrada e saida conhecidos
surgindo o nome de Aprendizado Supervisionado. O algoritmo supervisionado mais
popular € o de retropropagacio (backpropagation).

O algoritmo backpropagation foi desenvolvido por P.Werbos, em 1974 [29], e
em 1982 por D. Parker [30]. Desde sua criagdo o algoritmo backpropagation tem sido
largamente utilizado como um algoritmo de aprendizado para RNA, com topologia de
multiplas camadas.
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O algoritmo executa um mapeamento entrada-saida das amostras, através da
minimizacdo de uma fung¢@o custo. A fun¢do custo é minimizada iterativamente através
do ajuste dos valores dos pesos sindpticos e as amostras sdo apresentadas em intervalos
discretos.

Para as simulagdes foi aplicado método do gradiente descendente para correcdo
do erro. Antes de iniciar o treinamento, alguns nimeros aleatérios sdo normalmente
usados para iniciar cada peso em cada conexdo. O passo de propagagdo forward ou
para frente inicia pelo envio de sinais de entrada através dos nds de cada entrada. Esse
processo se repete até a camada de saida e o calculo de um valor de saida € realizado. A
retropropagacdo calcula o erro e comparando o valor calculado na saida com a saida
desejada apresentada a rede. Novos conjuntos de pesos sdo iterativamente calculados,
através da modificacdo dos pesos existentes, baseado nos valores de erros até um erro
minimo global. O mean-squarer error ou erro médio quadratico (MSE) é normalmente
usado como uma medicao do erro global.

Primeiramente a matriz a ser treinada € normalizada na Eq(3.1), em seguida é
multiplicada pela matriz de pesos gerados aleatoriamente e a RNA net é criada na
Eq(3.2). A RNA net é apresentada a fungdo de ativagdo do algoritmo na Eq(3.3) e
calculada na Eq(3.5). Na Eq(3.4) a saida gerada pelo treinamento estd pronta para a
comparagdo e realizacdo do cdlculo do erro, da saida desejada em relagdo a saida
encontrada.

x; =normaliza(X,) 1<d<m (3.1)
k-1
net, :Zijxj m<k<N+m (3.2)
j=1
x, = f(net,) m<k<N+m (3.3)
0, | = Xy,, I<s<n (3.4)
1
flnet) == (3.5)
I+e ™

onde X representa as entradas atuais para a rede; Xj representa a entrada
normalizada; m € o nimero de entradas para a rede; n € o niimero de saidas da rede
neural; Wkj sdo os elementos da matriz de peso, os quais, o tamanho depende do
nimero de neurdnios na camada adjacente correspondente da rede neural; N é o niimero
de neur6nios na rede neural, que é uma constante e Os sdo saidas a partir da rede neural.

A funcdo de ativacdo Eq.(3.5) € uma funcdo sigmoid, onde k é um escalar
positivo. A fung¢do de ativagdo representada na Eq.(3.5) foi utilizada em nosso problema
devido ser a func¢do mais popular e aceita na literatura.

O passo de retropropagacdo (backward) do aprendizado de uma RNA é um
processo iterativo de ajuste dos pesos das conexdes que armazenam o conhecimento que
a rede adquiriu do ambiente externo. De um modo geral, o valor do vetor de pesos
w(#+1) no instante #+1 pode ser escrito conforme (3.6), onde w(¢) e w(#+1) representam
os valores dos pesos nos instantes ¢ e t+1, respectivamente, e Aw(?) € o ajuste aplicado.

w(t+D=w(O)+Aw(?) (3.6)

A retropropagacdo ocorre em vdrias iteragdes pelos registros de entrada até que os
parametros da rede estabilizem seu valor e 0 MSE seja menor que um minimo aceitdvel.

Usualmente a RNA é conhecida como uma solucdo caixa preta [31], onde o
usudrio visualiza sua entrada e coleta suas saidas a partir de iteracdes internas.
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A Figura 3.3 representa um neurdnio artificial conectado com sua fungdo de
ativacao.
w11

W

W12

i

Somatorio
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flnet) [—

Figura 3.3: Neur6nio artificial com fun¢do de ativacgao.

Através de estudos foi provado que RNA precisam de camadas intermedidrias
para solucionar problemas linearmente nio separdveis [32]. Posteriormente, ficou
provado que tudo que uma rede pode aprender com n camadas intermedidrias pode ser
aprendido por uma rede de uma unica camada intermedidria. Desta forma, neste
trabalho € utilizada uma camada de entrada, uma camada escondida e uma de saida
baseadas na regra delta generalizada.

3.3 TEORIA DA REGRESSAO LINEAR

2

Regressdo linear ¢ uma técnica baseada matematica usada para definir uma
funcdo especifica linear que descreve o relacionamento entre uma varidvel objetivo e
uma ou mais varidveis conhecidas [33]. Essa técnica tem sido largamente aplicada em:

¢ E frequentemente empregada em problemas de regressdo, onde niveis de
varidveis ou niveis de fun¢do, ou onde quantidades como de pressdo e
temperaturas sdo conhecidas ou observadas através de experimentos;

¢ O modelo € igualmente aplicado onde algumas, ou todas as entradas sdo
vetores “indicadores de varidveis”. Um indicador de varidvel toma
somente valores um ou zero para indicar a presenca ou a auséncia da
contribuicdo de alguma quantidade especifica relevante para o problema.

Quando a classe (saida) € numérica e todos os atributos sdo numéricos, regressao
linear é uma técnica natural a se considerar. A idéia principal € expressar as classes
como uma combinagdo linear de atributos com pesos pré-determinados e representados
por B.

y=xb+x,b, + x;b; +....+ x,b, 3.7
onde y € a classe; b,,b,,b,,...b, 30 0S PESOS; € X, X,, X;,..., X, SA0 0s atributos.

Os pesos sdo calculados a partir de uma base de dados de treinamento. Para
representar os registros da base de dados € utilizado a notacdo [ =1,2,3,...,n. Logo (3.7)

pode ser representado de maneira geral expandida em (3.8) e comprimida em (3.9).

M — 0 M) M )
yo=xa X, a,+x a;+...+ X, a,

v =xPa +xPa, + xVa; +...+x7a,

3 _ 3 3) 3) 3)
v =xTa +x"a, + x5 a, +...+x."a, (3.8)
y =x"a +x"a, + x"a, +...+x"a,
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Representagdo comprimida em (3.3).
k

y :ZXi(’)Bj 3.9
i=1

Basicamente, o modelo linear descrito em (3.9) é representado em forma
matricial em (3.10). Em termos matriciais, podemos denotar o vetor de medicdes Y
como relacionado aos [ registros da base de dados de treinamento da matriz X. Desta
forma, Y € um vetor de matriz nx1 de valores de saida. B representa um vetor com
(p+1) valores de pesos, e por fim e é um vetor que contém os erros residuais de
treinamento representado por e = (e(1),e(2),e(3),...e(n)) .

Y=XB+e, (3.10)

Literalmente, Y € a varidvel objetivo a ser estimada, X é a matriz com as
varidveis conhecidas utilizadas na etapa de treinamento, B € o vetor de parametros
£ 66 _ 9 £

calculados a partir da base de dados, e € o erro.Em muitos casos, o “e” é um erro
Gaussiano com media zero e variincia que pode ser calculada a partir da base de dados.

Nesta solucdo, X é a matriz de métricas medidas e Y € a poténcia de ruido a ser
estimada, e B € calculado a partir das medicdes.

No intuito de calcular os parametros da regressdo linear, fora utilizado uma
aproximacdo tipica onde as varidveis conhecidas (métricas de entrada) sdo assumidas
como sendo uma varidvel aleatéria Gaussiana. Desta forma, os pardmetros B podem ser
encontrados utilizando (3.11).

B=XX)'X'Y (3.11)

Através da utilizag@o da regressdo linear € proposta uma nova metodologia para
estimar a poténcia de ruido em redes DSL.

3.4 TEORIA DOS SISTEMAS FUZZY

7z

O ser humano é capaz de lidar com processos complexos baseados em
informagdes aproximadas ou imprecisas. Devido ao desejo de resolver problemas cada
vez mais complexos os algoritmos e as maquinas desenvolvidas estdo cada vez mais
préximos da forma de raciocinio humana.

Sistemas Fuzzy sdo os meios conceituais bdsicos que apdiam a teoria Fuzzy. Os
principais campos de pesquisa na teoria Fuzzy sao os sistemas Fuzzy, a l6gica Fuzzy e a
medida Fuzzy. Grande parte das aplicacdes da teoria Fuzzy, estdo sendo influenciadas
para criar (ou fazer algo) e estas aplicagdes tém ajudado no desenvolvimento de varios
campos na engenharia e também em outras dreas, tais como nos diagndsticos médicos,
na psicologia, na economia, entre outros [34].
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Logica Classica Légica Fuzzy
Figura 3.4: Ldgica Classica x Léogica Fuzzy.

A idéia da Logica Fuzzy ndo € representada somente por “verdadeira ou falsa”
ou “0 ou 1”. Ha vdrios niveis entre os limites superiores e inferiores. Em um sentido
figurado, enquanto a ldgica cléssica € restrita em preto e branco, a 16gica Fuzzy permite
ver as sombras de cinza, como € ilustrado na Figura 3.4.

Uma caracteristica dos Sistemas Fuzzy (SFs) é a habilidade para realizar uma
complexa relacdo ndo-linear de entrada-saida como uma sintese de relagcdes simples e
multiplas. A idéia é similar & da RNA. A relacdo de entrada-saida simples € descrita em
cada regra e o limite de regra ndo tem uma forma especifica, mas "Fuzzy" ou
“nebuloso”.

Outra caracteristica pode ser descrita como a funcdo do SF. Um SF pode
substituir um comportamento humano qualificado por uma aproximagido de controle
baseada em um modelo matemadtico. A metodologia é baseada na teoria de controle
classica e moderna e € designada a observar as caracteristicas do objetivo do sistema e
mostrar os resultados quantificados.

A fim de tratar o aspecto vago das informacdes da ldgica cldssica, a teoria dos
conjuntos Fuzzy foi desenvolvida na década de 1960 por Lofti Zadeh [35]. Enquanto
que na ldégica cldssica funciona como a légica booleana, que ¢é definida em
x:U —{0,1} que representa que valor no universo U pode pertencer somente a 1 ou 0;
Os conjuntos Fuzzy sdo representados por uma fungdo de pertinéncia y:U — [0,1]
representando um grau de pertinéncia real, dentro de um intervalode 0 a 1.

Assim como a teoria dos conjuntos classica, a légica Fuzzy possui trés
operadores bdsicos: Unido, Interseccdo e Complemento. Os conjuntos Fuzzy sdo
responsdveis em compor as funcdes de pertinéncia. Cada conjunto Fuzzy possui uma
variavel linguistica, o qual é o nome do conjunto.

Um SF completo é composto por um Fuzzy Inference System ou Sistema de
Inferéncia (FIS) composto por 4 blocos [34]. A Figura 3.5 [34] apresenta o sistema de
inferéncia.
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Figura 3.5: Sistema de inferéncia Fuzzy.

O qual possui:

e Base de regras possuindo regras de produgdo Fuzzy;

e Maiquina de Inferéncias Fuzzy responsdvel em efetuar operacdes de
inferéncia nas regras;

e Fuzzificadores responsdveis em transformar as entradas numéricas em
graus que correspondam com os valores lingiifsticos.

o Defuzzificarores responsdveis em transformar os resultados da inferéncia
em valores numéricos.

3.4.1 Fuzzy Takagi Sugeno

Esta secdo discute Fuzzy Takagi Sugeno, ou Takagi-Sugeno-Kang(TSK).
Introduzido em 1985 [36], € similar a0 método Mamdani em muitos aspectos. As
primeiras duas partes da conclusdo do processo Fuzzy, “fuzzificando” as entradas e
aplicando o operador Fuzzy, sdo exatamente as mesmas. A principal diferenca entre
Mamdani e Sugeno é que as funcdes da saida Sugeno s@o tanto lineares ou constantes.
Existem algumas vantagens em se utilizar o método Sugeno:

e E computacionalmente eficiente.

e Trabalha bem com técnicas lineares. (Ex: controle PID)
¢ Trabalha bem com otimizagdo e técnicas adaptativas.

o E garantido continuidade na superficie de saida.

Uma regra tipica deste modelo é mostrada a Eq (3.12), em que 7 ¢ uma fungdo
pré-definida (normalmente representa uma combinagdo linear), y é saida do sistema e
x1, x2, Ai e Aj sdo como definidos anteriormente.

se x1=Ai e x2= Aj entdo y = T (x1,x2) (3.12)
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3.5 CONCLUSAO

KDD ¢ uma estratégia usada para organizacdo de base de dados, para aplicagdo
de algoritmos de mineragio de dados. A organizacdo clara das etapas auxilia no
processo de extragdo do conhecimento em base de dados.

A RNA possui um elevado grau de generalizacdo em suas solug¢des, desta forma,
possui uma capacidade de minimizacdo do erro em reconhecimento de padrdes.
Identificacdo de ruidos em redes DSL demonstra o potencial de aplicar algoritmos da
familia da RNA em diversas dreas que disponibilizam bases de dados para extragdo do
conhecimento.

O método de regressdo linear ¢ um método matematico popularizado e eficiente
para estimacdo. Com o ajuste de suas curvas através dos Bs, seu algoritmo minimiza o
erro através de aproximagOes calculadas através de uma correlagdo entre entrada e
saida.

Os sistemas Fuzzy constituem uma grande cole¢@o de funcdes nao lineares que
constituem a base para o desenvolvimento de tecnologias. A tecnologia apresenta um
grande nimero de aplicacdes praticas. A principal vantagem dessa abordagem é a
capacidade de poder trabalhar tanto a informagdo qualitativa quanto a informacao
quantitativa disponivel sobre o processo. Em nosso caso, é possivel utilizar a
experiéncia sobre a tecnologia VDSL e os dados coletados.

Os algoritmos s@o aplicados em problemas de identificagio e estimacdo de
ruido.
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CAPITULO IV

METODOLOGIA APLICADA

4.1 INTRODUCAO

Para este trabalho foi aplicado uma adaptagdo do modelo proposto por Fayad
[15], chamado de KDD adaptado. A metodologia aplicada neste trabalho possui
particularidades na etapa de data mining e uni as etapas de pré-processamento e
transformacdo dos dados. A vantagem desta adaptacdo é a diminuicdo da complexidade
do modelo sem a reducdo de seu poder de extracdo de conhecimento.

A etapa de data mining é dividida em dois subgrupos de Identificacdo de ruido
(responsdvel em identificar o tipo de ruido em predominancia na rede) e Estimacdo de
ruido (responsavel em estimar a poténcia do ruido na rede).

Os objetivos principais sdo identificar e estimar ruidos em redes VDSL em
tempo real durante a etapa de data mining. Para cada algoritmo testado foi aplicado o
processo de KDD na base de dados. A Figura 4.1 apresenta os passos executados desde
a medicdo efetuada através dos equipamentos do laboratério LABIT até a andlise dos
resultados apds a etapa de mineracio de dados.

) Identificacio
—J> de Ruido
[ —V
u Analise de
AN Resultados
_J\ N =
I /| Pré-processamento Estimagao
de Dados & de Ruido
s Transformacéo
/,_J\’ —
L
. A Base de
N Dados

Selecdo de Reduzida

I"_(_'/ Métricas

) N
Yy ™
U_‘/ @

N
Medicdes Base
VDSL2 de Dados

A4
Figura 4.1: Fluxograma descrevendo a metodologia utilizada.

A primeira etapa realizada é composta pela construcio da base de dados
realizada através da medi¢do das métricas MIBs no laboratério. Dentre todas as
métricas medidas pelo modem cinqilienta e nove métricas foram selecionadas para
coleta. O anexo I apresenta as métricas coletadas e a descricdo das métricas MIBs pode
ser encontrada em [14].

Apo6s a criacdo da base de dados bruta, foi realizada a etapa de selecdo das
métricas. Nesta etapa, coletas sem a inser¢do de ruido e com a inser¢@o do ruido foram
impressa de forma grafica e as métricas que ndo variam com o estresse causado pelo
ruido foram descartadas. Assim a base de dados sofreu uma redugcdo do nimero de
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atributos de cinqiienta e nove para dezessete métricas. A Tabela 4.1 apresenta as
métricas selecionadas, apds a etapa de selecao.

Tabela 4.1: Métricas selecionadas apds etapa de selec@o.

Métricas MIB Métricas MIB
adslAtucCurrSnrMgn adslAturPerfXCurr1DayEcs
adslAturCurrSnrMgn adslAtucPerfCurrl DayUasL

adslAturCurrOutputPwr adslAturPerfCurrl DayUasL.
adslAtucChanlnterleaveDelay adslAturPerfCurr1DayLprs
adslAtucChanPerfCurr1DayUncorrectBlks adslAtucPerfCurr1DayInits
adslAtucPerfCurr1 DayESs adslAtucPerfXCurr1DayEcs
adslAtucChanPerfCurr1DayCorrectedBlks adslAtucChanCurrTxRate
adslAtucCurrAttainableRate adslAturCurrAttainableRate
adslAtucProprietaryPhysXActualLineBitRate -

Ainda na etapa de sele¢cdo as métricas foram separadas de acordo com a
necessidade de cada algoritmo utilizado.

Para a RNA, foi utilizado o conjunto composto por treze métricas. As métricas
foram normalizadas no intervalo [0,1] na etapa de pré-processamento e transformacao,
etapa anterior a inicializacdo do algoritmo backpropagation. A selecao das métricas
para a RNA baseou-se na variacéo dos seus valores devido a inje¢do de ruido na rede.

Para a regressdo linear, foi utilizado um conjunto composto sete métricas, as
quais sdo métricas que sofrem decaimento linear ou aumento néo linear devido a injecdo
de ruido, e métricas que possuem limite inferior e superior.

Por fim, o sistema hibrido composto por FRL utilizou trés métricas, onde, sdo as
que possuem limite inferior e superior, possibilitando a criacdo das funcgdes de
pertinéncia.

A arquitetura da RNA é composta por treze neurdnios na camada de entrada e a
base de dados construida para aplicacdo é composta pelas seguintes métricas:

¢ adslAtucCurrSnrMgn: Esta varidvel é margem de ruido do lado da central

telefonica com relacdo ao respectivo sinal recebido em dB ponderada por 10.

e adslAturCurrSnrMgn: E a margem de ruido do lado das instalagdes do cliente

com relagdo ao respectivo sinal recebido em dB ponderada por 10.

¢ adslAturCurrOutputPwr: Poténcia total de saida medida transmitida pela central
telefonica em dBm.

e adslAtucChanlnterleaveDelay: Define o espacamento relativo entre bytes de
entrada na entrada intercaladora do canal e a sua localizacdo no fluxo de bits na
saida intercaladora em ms.

¢ adslAtucChanPerfCurrl DayUncorrectBlks: Contagem de todos os blocos
recebidos com erros incorrigiveis no canal durante o dia corrente.

o adslAtucPerfCurrlDayESs: Contagem de erros durante o dia corrente como
medida.

¢ adslAtucChanPerfCurrl DayCorrectedBlks: Contagem de todos os blocos
recebidos com erros que foram corrigidos no canal.
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¢ adslAtucPerfXCurrlDayEcs: Contagem de erros durante o tempo em segundos.

o adslAturPerfXCurrlDayEcs: Contagem de erros durante o tempo em segundos.

e adslAtucPerfCurrlDayUasL: Nimero de segundos durante o qual existiam
linhas indisponiveis.

o adslAturPerfCurrlDayUasL:Numero de segundos durante o qual existiam linhas
indisponiveis.

e adslAturPerfCurrlDayLprs: Contagem do nimero de segundos, de quando
existiam perdas de poténcia.

e adslAtucPerfCurrlDaylnits: Contagem da tentativa da linha de inicializacao.

O modelo matemético desenvolvido através do método de regressdo linear
possui sete BETAs (B) e a base de dados construida para aplicacdo é composta pelas
seguintes métricas:

¢ adslAtucCurrSnrMgn;

¢ adslAturCurrSnrMgn;

¢ adslAturCurrOutputPwr;

¢ adslAtucChanCurrTxRate: Taxa de transmissao atual sobre o canal em bits/s.

¢ adslAtucCurrAttainableRate: Indica a taxa de maxima de dados atingivel pelo
ATU em bits/s.

¢ adslAturCurrAttainableRate: Indica a taxa de mdxima de dados atingivel pelo
ATU em bits/s.

¢ adslAtucProprietaryPhysX ActualLineBitRate: Especifica a taxa de bits real da
linha na dire¢do de downstreamem bits/s.

O sistema hibrido desenvolvido utilizando Takagi Sugeno e regressdo linear
possui trés funcdes de pertinéncias, um beta de ajuste na saida. A base de dados
construida para aplicagdo é composta pelas seguintes métricas:

¢ adslAtucCurrSnrMgn;
¢ adslAturCurrSnrMgn;
¢ adslAturCurrOutputPwr.

A etapa de identificacdo de dados e estimacdo de dados € descrita de forma
detalhada na Figura 4.2. Primeiramente a entrada transformada para o algoritmo da
RNA ¢ apresentada para classificar e identificar o tipo de ruido. Em seguida, é efetuada
uma condi¢do, a qual executa: “se a classe de saida identificar a entrada como sem ruido
ou com ruido impulsivo entéo finalizar o algoritmo” ou “se a classe de saida identificar
a saida como crosstalk continuar com a estimagéo de dados”. Desta forma, uma segunda
etapa responsavel em estimar a poténcia de ruido na rede através do FRL ou regressdo
linear € executada.
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Figura 4.2: Fluxograma da etapa de data mining.

Como explicitado, primeiramente a RNA verifica e identifica o tipo de ruido na
rede, e caso seja identificado crosstalk, a potencia deste ruido é calculado através dos
algoritmos desenvolvidos utilizando sistemas FRL ou regressdo linear.

e Identificacio de ruido: Nesta etapa se objetiva identificar a presenca de
crosstalk ou ruido impulsivo na rede DSL. Na auséncia de ambos, a RNA
classifica a entrada uma rede sem ruido.

e Estimagdo de ruido: Nesta etapa se objetiva estimar a poténcia de ruido na
rede DSL em Watt (W). Caso haja ruido na rede, os algoritmos de regressao
linear e FRL estimam a poténcia do distirbio. Vale salientar, que na
estimacdo de ruido, foi utilizada a base de dados sem ruido e com a presenga
de crosstalk variando sua poténcia.

4.2 CONCLUSAO

A escolha da metodologia exerce um forte papel para a obtengdo do melhor
resultado. Nesta etapa foi apresentado o KDD adaptado e as métricas selecionadas para
compor a base de dados alvo, a qual possui as treze métricas utilizadas neste trabalho.
Com a utilizagdo do KDD adaptado foi desenvolvido uma estratégia para selecionar as
métricas de acordo com o problema (identificagdo ou estimacdo). A infraestrutura do
sistema foi arquitetada e o fluxograma l6gico a ser seguido foi modelado. Desta forma,
o0 sistema tornou-se responsavel em primeiramente identificar o tipo de ruido na rede e
caso o crosstalk fosse detectado em predominancia, uma segunda etapa de estimacdo
deveria ser acionada para encontrar a poténcia do ruido na rede DSL. As etapas de pré-
processamento e transformacdo dos dados foram realizadas antes da aplicacdo dos
algoritmos de mineracdo de dados.
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CAPITULO V
ARQUITERURA E CENARIOS

5.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados alcancados durante os testes
realizados utilizando RNA para identificagdo de ruido, e Sistema Fuzzy e Regressdo
Linear para estimacdo de ruido. Os resultados demonstram o potencial dos algoritmos
de data mining para identificar e estimar ruidos em redes DSL. Além disso, sdo
introduzidos a arquitetura e os cendrios utilizados para realizacdo das medicdes e
construcdo da base de dados. Todas as simulacdes foram realizadas utilizando o
MATLAB.

5.2 ARQUITETURA

Visando identificar e estimar os disturbios no sistema VDSL, através dos
algoritmos propostos, € necessdrio construir uma base de dados através de medi¢des
VDSL.

A arquitetura usada durante as medicdes € apresentada na Figura 5.1. As
medi¢des foram realizadas usando linhas DSL reais, as quais estdo representadas pela
cor vermelha. As linhas roxas representam os cabos Ethernet responsaveis em transmitir
os dados a partir do gerador/analisador de trafego para o DSLAM e do modem VDSL2
para o gerador/analisador de trafego.

A linha verde representa os cabos Ethernet utilizados para gerenciar o teste e
coletar as métricas a partir do DSLAM. Além disso, ele conecta o Switch e o DSLAM
usados para transmitir os dados de teste e gerenciar a comunicagdo. A descri¢do dos
equipamentos que compdem a Figura 5.1 esta disponivel na Tabela 5.1.
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Figura 5.1: Cendrio e seus equipamentos.

Tabela 5.1: Equipamentos utilizados durante os testes no Laboratério de

Eletromagnetismo Aplicado (LEA-UFPA).

Equipamento Funcao
AX/4000  from  Spirent | Geracdo e andlise de trafegos no sistema.
Communications

Gerador de ruidos - DLS
5500 from Spirent

Gerador de ruido impulsivo, branco e
crosstalk.

Communications
Comtrend VDSL2 Modem Custumer Premises Equipament (CPE).
Ericsson DSLAM EDN612p | CentralOffice(CO).

Cabos reais

Loop DSL.

Computadores

Gerenciador de teste.

O DSLAM foi configurado com o “Profile 12a” definido em G.993.2. Este perfil

possui os principais aspectos:

e (apacidade de taxa de dados na rede bidirecional minima: 68 Mbps;

e Suporte de Upstream banda zero;
e Anexo B (Regido B) Plano de banda 998;
e Até 12 MHz (frequéncias acima de 12 MHz néo seriam usadas);
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e Uma mascara de PSD limitada.

A recomendagdo utilizada para a escolha dos ruidos injetados foi a ITU
recommendation G993-2_Annex_A. Trés tipos de ruidos foram aplicados no cendrio
projetado. A Tabela 5.2 mostra os ruidos utilizados através da sua identificacao,
descricdo do arquivo e da sua respectiva categoria.

Tabela 5.2: Ruidos utilizados.

Indentificaciao Arquivo de Ruido Categoria

Ruido 1 G993VDSL2- Crosstalk
APOTS_VTU-O_Loopl-
0100ft_xtk
Ruido 2 G993VDSL2- Crosstalk
APOTS_VTU-R_Loopl-
0100ft_xtk

Ruido 3 Rein-85dBm-Hz_100us- Ruido Impulsivo
100Hz_td.enc

A poténcia de crosstalk injetada sofreu variacdo para garantir diversidade na
base de dados. O ruido impulsivo usado foi o Repetitive Electrical Impulse Noise
(REIN), que faz parte do gerador de ruidos DSL5500.

5.3 CENARIOS

Nesta secdo, sdo apresentados os cendrios utilizados para coleta das métricas.
Foram utilizados quatro cenarios objetivando a construc¢do da base de dados. Todos os
cenarios usados foram construidos através da utilizagdo de cabos reais com
comprimento de 50 metros e bitola de 0.4 mm.

A Figura 5.2 mostra o cendrio construido objetivando simular uma rede sem a
influéncia de distirbios. Neste cendrio ocorre uma ligacdo direta entre o modem e o
DSLAM.

Modem - 20m —  Dslam

Figura 5.2: Cendrio sem injecdo de ruido.

A Figura 5.3 mostra o cendrio construido objetivando simular uma rede com
insercdo de ruido tipo Ruido 1 (Crosstalk). Este cendrio foi simulado dez vezes, pois a
potencia de ruido foi variada para constru¢do da base de dados. Inicialmente foi
realizada uma simulag@o injetando cinco distirbios de crosstalk na rede, em seguida, foi
realizada uma segunda simulacdo aumentando a inje¢do de disttirbio para dez distdrbios
de crosstalk. O aumento do nimero de distirbio seguiu de 5 em 5, até alcancar 50
disturbios de crosstalk na rede. Este cendrio descreve a inje¢do de ruido no lado da
DSLAM.
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50
Modem m @ Dslam

Ruido 1

Figura 5.3: Cenario com ruido injetado no lado da DSLAM.

A Tabela 5.3 mostra a poténcia do ruido injetada, onde ND é o nimero de
disturbios, e PRIW é a poténcia de ruido injetada, em Watts (W).

Tabela 5.3: Numero de distirbios x Poténcia do ruido injetada em Watts (W).

ND PRIW (W)
0 0

5 2.95121E-06
10 4.57088E-06
15 5.7544E-06
20 6.91831E-06
25 7.76247E-06
30 8.70964E-06
35 9.54993E-06
40 1.04713E-05
45 1.12202E-05
50 1.1749E-05

Ainda apresentando o nimero de distirbios injetados, a Figura 5.4 mostra a
relacdo entre a poténcia do ruido injetada e o aumento do niimero de distirbios de
crosstalk na rede DSL.
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Figura 5.4: Crescimento da poténcia do ruido de acordo com o aumento do nimero de
disturbios injetados.

A Figura 5.5 mostra o cendrio construido objetivando simular uma rede com
insercdo de ruido tipo Ruido 2 (Crosstalk). Este cenario foi simulado uma vez com a
presenca de vinte distirbios de crosstalk no lado do modem.

Modem - @ SUm - Dslam
i

—  Ruido 2

Figura 5.5: Cendrio com ruido injetado no lado do Modem.

A Figura 5.6 mostra o cendrio construido objetivando simular uma rede com
insercdo do ruido tipo Ruido 3 (ruido impulsivo) no lado do modem.

Modem - @ SUm - Dslam
i
—  Ruido 3

Figura 5.6: Cendrio com ruido impulsivo injetado no lado do Modem.
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54 CONCLUSAO

A arquitetura criada permite simulacdes de qualquer cendrio DSL. Para este
trabalho foram utilizados quatro cendrios. Um cendrio foi reservado para simulag¢des
sem a utilizacdo do injetor de ruidos, enquanto os outros trés utilizaram o injetor de
ruido para simular redes DSL sobre a influéncia de disttirbios. Durante as simulacdes, a
potencia do ruido crosstalk foi variada, objetivando a criagdo da base de dados utilizada
para a estimacédo da potencia do ruido.

44



CAPITULO VI
RESULTADOS

6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados alcancados durante os testes
realizados utilizando RNA para identificagdo de ruido, e Sistema Fuzzy e Regressdo
Linear para estimacdo de ruido. Os resultados demonstram o potencial dos algoritmos
de data mining para identificar e estimar ruidos em redes DSL. Além disso, sdo
introduzidos a arquitetura e os cendrios utilizados para realizacdo das medicdes e
construcdo da base de dados. Todas as simulacdes foram realizadas utilizando o
MATLAB.

6.2 IDENTIFICACAO DE RUIDOS

Nesta proposta RNA ¢é usada para identificar se existe ruido na rede DSL e qual
tipo de ruido estd causando os distirbios. De modo a classificar o tipo de ruido na rede,
sdo utilizadas trés classes: No Noise ou Sem Ruido, representando a auséncia de ruido;
Crosstalk Noise ou Ruido Diafonia, representando a influéncia de crosstalk; e Impulsive
Noise ou Ruido Impulsivo, representando a influéncia de ruido impulsivo [37]. A
Tabela 6.1 apresenta as classes da RNA.

Tabela 6.1: Classes da RNA.

ok SemRuido Ruido Crosstalk | Ruido Impulsivo
SemRuido 1 0 0
Ruido de Crosstalk | O 1 0
Ruido Impulsivo 0 0 1

A saida “no noise” representa uma rede sem a influéncia de ruido. Entdo quando
a saida é 1 em “no noise” e 0 para “crosstalk noise” e “impulsive noise”, significa que
ndo existe ruido na rede no instante em que a métrica foi coletada pelo modem ou
DSLAM.

A saida “impulsive noise” representa uma rede sofrendo pela influéncia de ruido
impulsivo. Entdo quando a saida é 1 em “impulsive noise” e 0 para “no noise” e

crosstalk noise”, signifi i ido 1 i i
“ talk ”, significa que existe ruido impulsivo na rede no instante em que a
métrica foi coletada pelo modem ou DSLAM.

A saida “crosstalk noise” representa uma rede com influéncia de linhas
cruzadas. Entdo, quando a saida é 1 em “crosstalk noise” e 0 para “no noise” e
“impulsive noise”, significa que existe “crosstalk noise“ na rede no instante em que a
métrica foi coletada pelo modem ou DSLAM.

De modo, a garantir a confiabilidade do classificador, é solicitado que uma e
somente um das trés classes esteja em nivel um, e as restantes estejam em nivel zero.
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6.2.1 RNA E SEUS RESULTADOS

Utilizando RNA foram executados os passos de treinamento, validagdo e teste.
Nesta subseccdo sdo apresentados os resultados alcangados através da utilizagdo da
RNA para Identificacio de redes sem ruido, com ruido crosstalk e com ruido impulsivo.
Ap6s a realizagdo de 30 simulagdes € apresentado o melhor resultado alcancado pelo
algoritmo bakpropagation. Na Figura 6.1 é apresentada a arquitetura da melhor RNA
simulada.

Rede Neural

Camada Oculta Saida
Entrada xg_E —— Saida
T @ g @
o b | el 3
10 3

Figura 6.1: Estrutura da melhor RNA simulada.

A melhor RNA simulada com o melhor resultado possui treze neurdnios na
camada de entrada (representando as métricas selecionadas na etapa de selecdo e
normalizados na etapa de pré-processamento e transformacfo), dez neurOnios na
camada escondida e trés neur6nios na camada de saida (representando as trés possiveis
classes de saida — sem ruido, com crosstalk, ou com ruido impulsivo).

A base de dados construida para as simulagdes possui 282 registros, onde para
treinamento, validacdo e teste foram divididos em 75%, 15% e 10% respectivamente.
Durante cada simulacdo foram calculados os MSE e a taxa de misclassified ou
classificagdo errada em porcentagem (E%) para cada uma das trés etapas. A Tabela 6.2
apresenta os resultados alcangcados em cada uma das etapas executada, onde as etapas de
validacdo e teste a taxa de registros misclassifiedalcangada foi de 0%.

Tabela 2.2: Resultados alcangados pela RNA.

Etapas N° de Registros MSE E%
Treinamento | 212 3.14597e-3 4.71698e-1
Validacdo 28 6.95526e-5 0

Teste 42 8.87469¢-5 0

Através da matriz de confusdo representada na Figura 6.2 é mostrado o niimero
de registros misclassifiedpor etapa, e o total de registros misclassified. A RNA
classificou corretamente todos os registros na etapa de validagéo e teste, mas na etapa
de treinamento um registro foi misclassified. Os resultados alcancados mostram o
potencial da RNA para ser utilizado em identificacio de tipo de ruido em redes DSL em
tempo real.
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Figura 6.2: Matriz de confusio da RNA.

Na matriz de confusdo todos os registros classificados em verde significam
registros corretamente classificados e todos os registros classificados em vermelho
representam incorretamente classificados. Os campos em azul representam a

porcentagem de exatiddo alcancada pela RNA, onde a total apés das etapas de
treinamento, validacdo e teste foi de 99.6%.

6.2.2 Ferramenta de Identificacao de ruido (FIR)

Apos a etapa de treinamento da RNA, foi desenvolvida uma ferramenta para
identificacdo de ruido. A ferramenta possui o conjunto de pesos treinado, validado e
testado e tem como objetivo identificar se existe ruido na rede DSL e caso sim, qual esta
em predominancia, entre crosstalk e ruido impulsivo. Nesta subseccio € apresentado o
FIR. A Figura 6.3 apresenta a tela inicial do FIR, onde encontramos os seguintes botdes:

e Carregar: responsavel em buscar a planilha possuidora dos dados.
e Voltar: responsdvel em voltar um registro na matriz de entrada carregada.

e Proxima: responsdvel em avangar um registro na matriz de entrada
carregada.

¢ Identificar: responsavel em executar a classificacao.
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Figura 6.3: Tela inicial da ferramenta.

A Figura 6.4 apresenta a interagdo apds o clique no botdo “Carregar”’. O usudrio
pode buscar o arquivo desejado e carregar a primeira linha do arquivo nos campos que
estdo inicialmente com o valor zero. Os valores zeros sdo substituidos pelos valores
coletados durante as medi¢des. Desta forma, o usudrio pode analisar a identificacdo e
efetuar associacdes do tipo de ruido identificado com os valores das métricas.

) Moise_identifier

Select the xls file
Lock ine [ 5 fenamenta ds identificagdo_pt - @ E- Cerreger Yot | 0

[Erauras Eniras
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i
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.

Idertificar

FFFFFFF

Figura 6.4: Buscando um arquivo para carregar (xIsx).
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A Figura 6.5 apresenta um teste usando um registro sem ruido. A saida
encontrada pela ferramenta foi igual a saida desejada. Neste caso, foi carregado um
registro coletado e medido sem a injec@o de ruido na rede.

eI
Carregar | “altar ” 2 Proxifma |

— Entraca Saida

adslAtucCurrsnrhign 325

v Sem ruido
adslAturCurrSnriian 72

[ Crosstalk
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[ Ruido impulsiva
adsl&tucChaninterleavelbelay 5

adsl&tucChanPerfCurrl DayllncorrectBlks
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adzlAtucPerfXCurer DayEcs
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gzl AtucPerfCurr Dayinits

Figura 6.5: Classificagdo sem ruido.

A Figura 6.6 apresenta um teste usando dados com crosstalk. Neste caso, a saida
da ferramenta também foi igual a saida desejada. Neste caso, foi carregado um registro
coletado e medido com a injecao de crosstalk.
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Figura 6.6: Classificagdo de crosstalk.
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A Figura 6.7 apresenta um teste usando dados com ruido impulsivo. Neste caso,
a saida da ferramenta também foi igual a saida desejada. Neste caso, foi carregado um
registro coletado e medido com a injecao de ruido impulsivo.

eI
Carregar | “Woltar ” 1 Proxita |

— Entracs Saida

adzlAtucCurrSnriion
[ Sem ruido
adzlAturCurrSnrian
[ Crosstalk
adzlAtur Curr OutputPuaer
[ Ruido impulsiva

adslAtucChaninterleswvelbelay

adslAtucChanPerfCurr1 DayUncorrectBlks

adslAtucPerfCurr1 DayESs

11

adzlAtucChanPerfCure DayCorrectedBlks

-
I
=

adzlAtucPer X Currl DayEcs
adzlAturPer X Curr DayvEcs
adzlAtucPerfCurr Dayliasl 1059
adzlAturPerfCurr1 Dayliasl

adzlAturPerfCurr] Daylprs

RREERR

adzlAtucPerfCurr Dayinits

Figura 6.7: Classificagdo de ruido impulsivo.

Nos exemplos demonstrados nas Figuras 6.5, 6.6 e 6.7 a ferramenta classificou
corretamente as entradas. No entanto, é importante ter em mente que o algoritmo
backpropagation treinado possui uma precisdo de 99.6%. Desta forma, existe uma
chance de 0.4% de erro.Depois da etapa de identificacdo de ruido, FRL e regressdo
linear sdo aplicadas para estimar a poténcia de crosstalk na rede DSL em tempo real.

Nesta etapa a poténcia do ruido injetado € variada de cinco em cinco distirbios.

6.3 ESTIMACAO DA POTENCIA DO RUIDO

Objetivando mostrar as métricas que deveriam ser usadas para encontrar a
poténcia do ruido em tempo real, uma andlise no banco de dados foi realizada e
demonstrou que as métricas de taxa e de métricas limite sdo apropriadas para avaliar
uma aproximacgdo usando regressdo linear; enquanto as métricas com limites sdo
apropriadas para avaliar uma aproximacdo usando sistema FRL [38].
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6.3.1 Aplicacao Fuzzy com Regressao Linear

Como declarado anteriormente, a proposta utilizando FRL utiliza trés métricas,
pois sistemas Fuzzy dependem dos limites inferiores e superiores de cada métrica para
montar seus conjuntos. As métricas escolhidas sdo: adslAtucCurrSnrMgn,
adslAturCurrSnrMgn, e AdslAturCurrOutputPwr. Com estas métricas, foram criados os
conjuntos e as regras do sistema Fuzzy baseada na experiéncia de um especialista e no
conhecimento adquirido durante os experimentos. Durante o estudo, foram encontrados
alguns padrdes para uma linha de 50 metros de cabo e injecdo de ruido crosstalk. Como
um caso de estudo, descrevemos esta solucdo de estimacdo em cabos de 50 metros e
bitola 0.4 milimetros (mm).

O padrido principal dos dados para criacdo dos conjuntos Fuzzy foi baseado em
uma coleta sem injecdo de ruido. As coletas se deram no cendrio descrito na Figura 6 e
os valores das métricas coletados retornam os seguintes valores sem a injecéo do ruido,
representando-os a média das 30 coletas.

¢ AdslAtucCurrSnrMgn = 324
¢ AdslAturCurrSnrMgn =72, ¢
¢ AdslAturCurrOutputPwr = 85.

O padrio sem ruido foi utilizado para representar um modelo real DSL
transmitido na rede sem ruido; assim os conjuntos e as regras estdo baseados no valor
das métricas coletadas sem injecdo de crosstalk. Este padrio principal estd
representando em um cendrio sem inje¢do da potencia do ruido. Para testar e generalizar
a solucdo, foram realizadas outras simula¢des variando a potencia do ruido injetado.

Durante a criag@o dos conjuntos Fuzzy, cada métrica sofreu um diferente processo
de andlise, objetivando garantir a generalizagdo do sistema e sua capacidade de realizar
medig¢des da poténcia do ruido de forma adequada.

As métricas AdslAtucCurrSnrMgn e AdslAturCurrSnrMgnestdo relacionadas com
a margem de ruido; estas métricas possuem limites entre -640 até 640 e na
implementa¢do de seus conjuntos € considerado a seguinte regra: Quando seus valores
tendem para 640, representa uma melhoria da qualidade do sinal e diminuicdo da
influencia do ruido na rede; Quando o valor da métrica tende para -640, representa uma
diminui¢cdo da qualidade do sinal e um aumento da potencia do ruido. Ambos os
conjuntos possuem a mesma idéia durante seu processo de implementagdo, no entanto,
o valor representante da auséncia de ruido na rede varia, devido as métricas retornaram
valores diferentes sem a inje¢éo de ruido.

A métrica AdslAturCurrOutputPwr é responsdvel em medir a potencia de saida
total transmitido pela ATU, esta métrica possui limites entre -310 até 310 e obedece a
l6gica de que quando seu valor tente para -310, representa uma melhoria na qualidade
do sinal, ou seja, diminuicdo da potencia do ruido e quando o valor tende para 310,
representa o aumento da potencia do ruido.

E importante frisar que o conhecimento da variagdo dos limites para a esquerda e
direita foi adquirido a partir dos especialistas em DSL.

As funcdes de pertinéncias sdo compostas por fungdes pseudo-trapezoidais,
descrevendo o comportamento linear das fun¢des de entrada. A saida é baseada na
correlacdo das entradas com as regras através do Takagi-Sugeno e em seguida com a
regressdo linear, através do Beta do Fuzzy (Br).
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Na Figura 4.16, sdo apresentados os conjuntos e seus limites da fungdo de
pertinéncia da métrica AdslAtucCurrSnrMgn. A linha vermelha (normal) representa um
conjunto sem a injecdo de ruido, e a linha azul (Alto) representa um conjunto com a
injecdo de ruido. O ponto que a métrica AdslAtucCurrSnrMgn assume o valor 324 € o
ponto onde a métrica passa a ter 100% de pertinéncia de sinal (100% de sinal) e 0% de
pertinéncia para ruido (0% de ruido). Para qualquer ponto menor que 324 o grau de
pertinéncia do ruido aumentard e para qualquer ponto maior ou igual a 324 o grau de
pertinéncia do sinal sem ruido serd de 100%.

Os conjuntos da Figura 6.8 estdo representados na Eq (6.1) e Eq (6.2), onde o x é
o valor da métrica adslAtucCurrSnrMgn coletado a cada medicdo. O valor da métrica
alimenta e calcula a fun¢io de pertinéncia a cada coleta.

1 ,x>324
Frnormal(x) = 0 ,x<-640 6.1)

XH640 < x<324

964
1 ,x<—640
Fhigh(x) = 0 .x>324 (6.2)
328°% 40<x<324
964

Fungéo de Pertinéncia
1.5 T T T T T T

— Normal

— Alto

-0.5

1 I 1 | 1
-600 -400 -200 0 200 400 600
Variavel de Entrada "adslAtucCurrSnrMgn"

Figura 6.8: Funcdo de pertinéncia da AdslAtucCurrSnrMgn.

A funcdo de pertinéncia da métrica AdslAturCurrSnrMgn € descrita na Figura 6.9.
A linha vermelha (normal) representa um conjunto sem a injecao de ruido, e a linha azul
(Alto) representa um conjunto com a injecdo de ruido. O ponto que a métrica
AdslAturCurrSnrMgn assume o valor 72 € o ponto onde a métrica passa a ter 100% de
pertinéncia de sinal (100% de sinal) e 0% de pertinéncia para ruido (0% de ruido). Para
qualquer ponto menor que 72 o grau de pertinéncia do ruido aumenta e para qualquer
ponto maior ou igual a 72 o grau de pertinéncia do sinal sem ruido serd de 100%.
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Os conjuntos da Figura 6.9 estio representados na Eq (6.3) e Eq (6.4), onde o x é
o valor da métrica adslAturCurrSnrMgn coletado a cada medi¢do. O valor da métrica
alimenta e calcula a fung¢io de pertinéncia a cada coleta.

1 ,x>72
Fnormal(x) = 0 ,x<-640 (6.3)
X040 ao<x<T2
712
1 ,x<—640
Fhigh(x) = 0 ,x=72 (6.4)
22X _640<x<72
712

Fungdo de Pertinéncia

15 T T | T l

T
——Normal

— Alto

1 1

= | i I
g 200 400 800

1 |
-600 -400 -200 0
Variavel de Entrada "adslAturCurrSnrMgn"

Figura 6.9: Funcio de pertinéncia da AdslAturCurrSnrMgn.

A funcfo de pertinéncia da métrica de entrada AdslAturCurrOutputPwr se refere a
“Medic¢do da potencia de saida total transmitida pela ATU". Esta métrica tem um limite
diferente da primeira e da segunda métrica descrita anteriormente.

A linha vermelha (normal) representa um conjunto sem a injecdo de ruido, e a
linha azul (Alto) representa um conjunto com a injecdo de ruido. O ponto que a métrica
AdslAturCurrOutputPwr assume o valor 85 é o ponto onde a métrica passa a ter 100%
de pertinéncia de sinal (100% de sinal) e 0% de pertinéncia para ruido (0% de ruido).
Para qualquer ponto maior que 85 o grau de pertinéncia do ruido aumentard e para
qualquer ponto menor ou igual a 85 o grau de pertinéncia do sinal sem ruido serd de
100%.

Os conjuntos da Figura 6.10 estio representados na Eq (6.5) e Eq (6.6), onde o x é
o valor da métrica AdslAturCurrOutputPwr coletado a cada medi¢do. O valor da
métrica alimenta e calcula a fungéo de pertinéncia a cada coleta.
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I ,x<85

Fnormal(x) = 0 x2>310 (6.5)
30-x g5« <310
225
1 ,x2310
Fhigh(x) = 0 ,x<85 (6.6)
X85 o5 <310
225

Fung¢do de Pertinéncia

15 T T T T T T
; : : — Normal
—Alto
1
o fedi
0
L0501 I L i I i I
-300 -200 -100 0 100 200 300

Variavel de Entrada "adslAturCurrOutputPwr"
Figura 6.10: Func¢do de pertinéncia da AdslAturCurrOutputPwr.

Todas as funcdes de pertinéncia criadas e explicadas anteriormente estdo
relacionadas através da base de regras e da maquina de inferéncia. As fun¢des “Normal”
representam sinais sem ruido, enquanto as funcdes “Alto” representam sinais com
influéncia do ruido. Para cada métrica € feito uma relacdo entre a saida de cada métrica
e seus valores sdo usados para definir o ruido quantificado no fim do processo.

A parte ENTAO do sistema estd baseada em Takagi-Sugeno. Na Tabela 6.3,
representamos a saida em uma escala de valores de 0 até 100, onde é representado um
nivel de ruido.

Tabela 6.3: Escala com os 5 niveis de quantidade de ruido.

Fungdo de Pertinéncia
semRuido 0
poucoRuido 25
medioRuido 50
maisqMedioRuido | 75
muitoRuido 100
Variavel de Saida “qtdRuido”
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Ap6s a defini¢do das funcdes de pertinéncia de entrada e saida, foram criadas as
regras baseadas ao conhecimento do especialista. Durante este passo, foi criada uma
base de regras com 8 regras, responsaveis em representar as combinagdes entre a parte
Se e a parte Entdo do sistema Fuzzy. Para facilitar a compreensdo, a Tabela 6.4
apresenta as regras desenvolvidas.

Tabela 6.4: As Regras do Sistema, onde “A” representaadslAtucCurrSnrMgn, “B”

representa adslAturCurrSnrMgn, e “C” representaadslAturCurrOutputPwr.

o . Bis Cis gtdRuido is
! It Ais Altoand Normal and Normal then medioRuido
2° If AisAlto and DS and  CisAlto then dtdRuidois
Normal maisqMedioRuido
¥ T Al ad DA md  2F from AR
Normal muitoRuido
o . B is . qtdRuido is
4 If AisAlto and Alto and Cis Alto then muitoRuido
o Ais B is Cis qtdRuido is
2 It Normal and Normal and Normal then semRuido
o Alis B is . qtdRuido is
6 If Normal and Normal and Cis Alto then poucoRuido
o Ais B is Cis qtdRuido is
7 it Normal and Alto and Normal then medioRuido
o Ais B is . qtdRuido is
8 It Normal and Alto and Cis Alto - then maisqMedioRuido

6.3.2 Aplicacao Regressao Linear

Diferente do Fuzzy, a aplicag@o da regressdo linear possui um nimero de passos
menor. Desta forma, é suficiente utilizar a Eq (3.10) e encontrar os Betas da regressdo
linear (Bs, onde s = 1 até 7) a serem utilizados nas etapas de comparacgdo dos resultados.
Ap6s as simulagdes, foram encontrados os Bs para cada uma das sete métricas de
entrada. A Tabela 6.5 apresenta os Bs calculados.

Tabela 6.5: Bs calculados pelo método de regressdo linear.

B: B2 B3 B4 Bs Bs B~

2.73e-10 | 2.24e-12 | 1.96e-13 | -2.76e-10 | 3.27e-09 | 9.36e-07 | -5.93e-08

6.3.4 Resultados alcancados

Na estimag@o FRL as regras foram estabelecidas usando conhecimento de um
especialista e para simular foi utilizado a media das amostras coletadas para cada
potencia de ruido variado. Os valores das métricas representados pela Tabela 6.6 e
Tabela 6.7 estdo representando a média de poténcia do ruido crosstalk coletado para
cada numero de distirbios utilizados pelo FRL e pela regressao, respectivamente.
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A Tabela 6.6 apresenta a poténcia de ruido ndo normalizada calculado pelo
Fuzzy, enquanto a Tabela 6.6 apresenta a poténcia de ruido calculada pela regressao
linear. Ambas as tabelas apresentam os valores das métricas utilizados para a simulacao.

O sistema FRL utiliza somente trés métricas para estimar a potencia do ruido.
Na Tabela 6.6 é possivel observar que de acordo com a variagdo da poténcia do ruido
somente a métrica adslAtucCurrSnrMgn sofre uma grande variagdo. Desta forma, é
possivel verificar o poder de generalizagdo do sistema Fuzzy, onde mesmo com apenas
uma métrica sofrendo uma representativa variagdo, ainda consegue estimar a poténcia
do ruido injetada.

Tabela 6.6: Valores das métricas utilizadas no sistema Fuzzy.

Nimero de adslAtucCurr | adslAturCurr | adslAturCurr Saida Fuzzy
disturbios SnrMgn SnrMgn OutputPwr

0 325 72 85 0.0515
5 252 60 88 2.34
10 287 59 89 3.15
15 235 60 89 3.16
20 288 59 89 3.2

25 201 60 89 3.52
30 223 60 89 3.66
35 205 60 89 3.84
40 214 60 89 3.96
45 263 59 89 4.42
50 224 60 89 441

Diferente do Fuzzy com regressdo linear, o0 método de regressdo linear retorna a
poténcia do ruido diretamente. Na Tabela 6.7, observa-se que de acordo com a variagio
do nimero de distirbios na rede os valores das métricas variam, desta forma,
possibilitando a utilizagdo do método de regressdo linear para estimar a potencia do
ruido.

Tabela 6.7: Valores das métricas utilizadas na regressao linear.

Nimero | Adsl Adsl Adsl Adsl Adsl Adsl adslAtur | Saida
de Atuc Atuc Atur Atuc Atuc Atur Curr regressao
distirbios | Chan Curr Curr Proprietary | Curr Curr Output | linear

Curr Attainable | Attainable | PhysX SnrMgn | SnrMgn | Pwr

Tx Rate Rate ActualLine

Rate BitRate
0 44111000 | 45709000 | 57033000 | 44180000 | 325 72 85 6.30E-07
5 33601000 | 33609000 | 47084000 | 33649000 | 252 60 88 3.21E-06
10 31825000 | 31755000 | 46388000 | 31871000 | 287 59 89 4.92E-06
15 30676000 | 30737000 | 40191000 | 30720000 | 235 60 89 6.84E-06
20 30083000 | 29983000 | 43775000 | 30126000 | 288 59 89 7.49E-06
25 29518000 | 29497000 | 40587000 | 29562000 | 201 60 89 8.16E-06
30 29003000 | 29006000 | 43843000 | 29045000 | 223 60 89 1.02E-05
35 28524000 | 28507000 | 40648000 | 28567000 | 205 60 89 9.79E-06
40 28237000 | 28252000 | 42019000 | 28278000 | 214 60 89 1.11E-05
45 28036000 | 28000000 | 41737000 | 28076000 | 263 59 89 1.07E-05
50 27751000 | 27803000 | 43329000 | 27791000 | 224 60 89 1.24E-05
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Para realizar a normalizacdo da saida encontrada pelo sistema Fuzzy, foi
utilizado um método de regressdo linear para encontrar um Br. O valor do Br encontrado
foi de 2.2960E-006. Na Tabela 6.8 a poténcia normalizada retornada pelo FRL e
ajustada pelo Bre a poténcia retornada pela regressdo linear sdo apresentadas.

Tabela 6.8: Comparagdo de resultados.

Nimero Poténcia medida | Fuzzy Regressao linear
distirbios Normalizado

0 0 1.18E-07 6.30E-07
5 2.95121E-06 5.37E-06 3.21E-06
10 4.57088E-06 7.23E-06 4.92E-06
15 5.7544E-06 7.26E-06 6.84E-06
20 6.91831E-06 7.35E-06 7.49E-06
25 7.76247TE-06 8.08E-06 8.16E-06
30 8.70964E-06 8.40E-06 1.02E-05
35 9.54993E-06 8.82E-06 9.79E-06
40 1.04713E-05 9.09E-06 1.11E-05
45 1.12202E-05 1.01E-05 1.07E-05
50 1.1749E-05 1.01E-05 1.24E-05

Outra forma de apresentar os resultados € através de graficos. Desta forma, a
Figura 6.11 apresenta o resultado alcancado pelo sistema Fuzzy e regressdo linear. Os
resultados sdo comparados com os valores reais de poténcia do ruido injetados e
coletados dos equipamentos do LABIT. Ainda na Figura 6.11, se observa que a
regressdo linear obteve uma melhor aproximagio para a poténcia do ruido real do que o
sistema Fuzzy com regressao linear.
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15 T T I T I T T T T
S :
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Figura 6.11: Comparagdo entre o Fuzzy com regressdo linear, Regressio Linear e a
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poténcia do ruido real.
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O algoritmo de regressdo linear obteve resultados melhores do que o sistema
Fuzzy com regressdo linear, no qual o erro relativo alcancado pela regressao linear foi
de 7.6276%, enquanto o sistema FRL alcan¢ou um erro de 20.4012%.

Em baixas potencias o sistema FRL obteve uma alta porcentagem de erro em
relacdo a regressdo linear, mas em altas potencias o sistema FRL alcangou melhores
resultados, os quais foram préximos aos alcancados pela regressao linear.

Uma possivel melhoria para o sistema Fuzzy com regressdo linear, em relacdo
aos resultados alcancados em baixa poténcia, seria a substituicio da fungio de
pertinéncia, objetivando aproximar a poténcia do ruido para a medida.

Regressdo linear alcangcou uma menor taxa de erro comparada com a proposta
hibrida de FRL, no entanto, se faz necessario a utilizacdo de uma grande base de dados
para encontrar os parametros B. Enquanto o FRL necessita do conhecimento do
especialista para construir seu sistema e de um nimero pequeno de amostras para testes
de sua generalizacdo. Dependendo da situagdo, pode ser pratico utilizar FRL, mesmo
com um o grau de erro em estimacdo de baixas potencias. Assim como, em situacdes
que existem grandes bases de dados armazenadas, a regressdo linear torna-se mais
atrativa devido a sua baixa taxa de erro em baixa potencia.

6.4 CONCLUSAO

A RNA demonstrou elevado potencial para identificacdo de ruido em redes
DSL. Obtendo 99.6% de acerto em 100 épocas. Confirmando o poder de generalizacdo
da RNA durante a etapa de validacdo e teste a porcentagem de acerto alcancada foi de
100%.

Regressao linear e FRL demonstraram elevado potencial para estimagdo de ruido
em redes DSL. Regressdo linear obteve melhores resultados do que os alcangados pelo
FRL, no entanto, FRL possui a vantagem de substituir uma grande base de dados por
um especialista do dominio. Caso o erro do FRL seja minimizado, a vantagem de
utilizar-lo serd maior em relacéo a regressao linear.
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CAPITULO VII

CONCLUSAO

RNA apresentou elevado poder de generalizacdo garantindo uma identificagdo
de ruido com uma porcentagem de erro 0.4% em toda a base de dados. Apds 30
simulagdes a RNA se mostrou apta para identificar os dois principais ruidos em redes
DSL, tornando-se uma ferramenta em potencial para auxiliar a etapa de mitiga¢do do
ruido.

Dentre as 30 simulagdes, a RNA que retornou a menor porcentagem de erro
possui 10 neurdnios na camada escondida, essa configuracio garantiu a classificagdo de
todas as amostras da validagdo e teste de forma correta garantindo a generalizacdo da
solucdo proposta.

A ferramenta com RNA desenvolvida demonstra um potencial gerenciador de
redes DSL, pois através da utilizacdo da ferramenta, torna-se possivel levantar
informagdes estatisticas sobre qual tipo de ruido age em predomindncia na regido em
estudo, assim auxiliando no combate aos problemas causados pela acao dos distirbios.

Em relacdo as propostas de estimacdo de ruido, ambas alcancaram resultados
que mostram que o potencial para estimacdo aumenta quando e a taxa de erro de
estimagdo diminui quando o nimero de disttirbios aumenta. Contudo, comparado com o
sistema Fuzzy com regressao linear, a regressao linear obteve melhores resultados.

Os resultados mostram que o uso de técnicas como RNA, FRL e regressao linear
sdo uma efetiva solucdo para estimar a potencia de ruido em tempo real em redes DSL.

Neste estudo preliminar é possivel mostrar que € possivel identificar e estimar
ruido em tempo real a partir das métricas MIB, as quais sdo conhecidas e medidas pelos
modems.

Sdo propostos como trabalhos futuros, testes com bases de dados maiores;
variagdo do comprimento do cabo; aumento da potencia do ruido; utilizagdo de outros
tipos de ruidos como o IRF; aplicagdo de outros algoritmos para identificacdo e
estimacdo de ruidos; minimizacdo do erro relativo substituindo as funcdes de
pertinéncia utilizadas pelo sistema Fuzzy com regressdo linear; realizacdo de testes
utilizando neurofuzzy ou Neuro Fuzzy; utilizacdo de outros algoritmos de regressdao
linear para aproximar a curva da poténcia do ruido; generalizacdo da aplicacdo de
identificacdo através do aumento da base de dados para os principais comprimentos e
bitolas de cabos VDSL2; e generalizacdo da aplicacdo de estimagdo através da criacdo
de métodos de estimacao para os enlaces representativos das redes VDSL2.
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ANEXO I - Métricas coletadas usando o IP DSLAM.

Métricas MIB Métricas MIB
adslIfAdminStatus adslAturPerfCurr1DayLoss
adslIfOperStatus adslAturPerfCurr1DayLprs

adslAtucChanCurrTxRate

adslAtucPerfCurr1DayLols

adslAturChanCurrTxRate

adslAtucPerfCurrl1Daylnits

adslAtucCurrAttainableRate

adslAtucChanConfInterleaveMaxTxRate

adslAturCurrAttainableRate

adslAturChanConfInterleaveMaxTxRate

adslAtucCurrSnrMgn adslAtucChanConfInterleaveMinTxRate
adslAturCurrSnrMgn adslAturChanConfInterleaveMinTxRate
adslAtucCurrAtn adslAtucConfMaxSnrMgn
adslAturCurrAtn adslAturConfMaxSnrMgn

adslAtucCurrOutputPwr
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