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RESUMO - Com a popularizacdo da rede mundial de computadores, a Internet,
informagdes no formato digital tornam-se mais acessiveis. Documentos,
arquivos de imagem, dudio e video trafegam em todo instante na rede. Novos
aplicativos surgem na rede, entre eles destacam-se as conferéncias,
descarregamento de video, jogos etc. Dentro deste contexto surge a
necessidade de se alcancar taxas de bits maiores do que as fornecidas pela
conexdo tradicional discada, para que este servico seja oferecido com
excelente qualidade ao assinante, é de fundamental interesse para as
operadoras conhecer o estado do enlace telefonico deste assinante. Com
intuito de qualificar o enlace do assinante, propGe-se neste trabalho
experimentos com Mineracdo de Dados para extrair conhecimentos das
informacbes armazenadas em uma base de dados referentes as medidas dos
parametros fisicos da rede dos assinantes.

Palavras-chave: base de dados; extracdo de conhecimento; rede do assinante.

ABSTRACT - The computers network popularization, the Internet, some
information in digital format becomes more accessible. Documents, image
files, sound and video pass through all time in the network. New applications
appear, it’'s distinguished among them the video conferences, and video
uploads, games. Inside this context appears the necessity to get a larger
transference of bits offered by the traditional dial-up connection, to offer this
service in a high quality for the subscribers, its essential for the telephone
companies know the status of subscribers’ telephone loop. With the intention
to qualify the subscribers’ enlace, the suggestion is an implantation of a
methodology through knowledge extraction, using the stored information in
database of measures subscribers’ loop.

Keywords: data base; extraction knowledge; subscriber’s network.
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1. INTRODUCAO

Com o constante surgimento de
novos aplicativos na Internet, e com a grande
evolucdo do processamento de dados, torna-
se cada vez mais dificii manter o
gerenciamento e qualidade dos servicos e da
infraestrutura dessa rede. E dentre as
solucdes encontradas para acesso a Internet
em alta velocidade, destaca-se a tecnologia
DSL (Digital Subscriber Line) que utiliza a
infraestrutura telefénica existente.

Uma maneira de avaliar o estado
atual do enlace é conhecer os valores de
medicoes dos parametros fisicos conhecidos
como: Funcdo de Transferéncia, Impedancia
de Entrada e Parametro de Espalhamento Sy,
com isso as operadoras podem chegar a um
resultado mais preciso sobre a atual condi¢ao
do enlace local do assinante. Essa avaliagdo é
conhecida como Qualificagdo do enlace (Loop
Qualification). Diante disso, surgem inumeras
possibilidades de utilizar as informacdes
armazenadas na base de dados para extrair
conhecimento e tomada de decisGes quanto
ao melhoramento e ao aumento da taxa de
bits entregue ao assinante.

O principal objetivo deste artigo é
apresentar experimentos com o uso da
técnica de inteligéncia computacional usando
uma base de dados de medi¢cdes dos
pardmetros fisicos do enlace local do
assinante, ressaltando a sua importancia na
utilizacdo desses modelos para se classificar
um enlace com presenca ou ndo de
extensoes (classe binaria).

Este artigo estd organizado da
seguinte maneira: na Sec¢do 2, sdo revisados
0s conceitos importantes sobre o enlace local
do assinante e da mineracdo de dados. Na
Secdao 3, é descrito a metodologia para os
experimentos de classificacdo bindria. Na
secdo 4, sdo descritos os experimentos
realizados. Na secdo 5, é visto a analise dos
resultados para o teste dos classificadores e
Finalmente, na se¢ao 6 sdao apresentadas as
consideragdes finais.
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2. FUNDAMENTOS
2.1. Enlace Local do Assinante

Segundo (MUNCINELLI, 2001) o
enlace telefénico de par trancado é chamado
de enlace local do assinante. Sendo assim,
pelo fato de possuir varias topologias de
comprimentos varidveis e muitas vezes
maiores que 3 km sdo constituidos de uma
ou mais secOes e extensdes. Uma extensao
(bridge tap) é qualquer comprimento de cabo
gue nado esteja dentro do caminho central
telefébnica/modem do  assinante.  Por
exemplo, um par utilizado anteriormente
para outro aparelho telefénico, que continua
conectado em uma posicdo intermediaria. A
existéncia de uma extensdo nao é fator
determinante para o impedimento de um
servigo DSL, mas sim o seu comprimento.

2.2. Mineragao de Dados

Segundo (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996) Minerac¢do de Dados
€ um conjunto de técnicas computacionais
para a extracdo de informacgdes
desconhecidas e potencialmente uteis em
grandes volumes de dados por meio de um
resumo compacto dos mesmos. O termo
“mineracao de dados” é uma das etapas de
um processo maior denominado descoberta
de conhecimento em banco de dados (KDD -
Knowledge Discovery in Databases (KDD).

Os métodos de Mineracdo de Dados
requerem diferentes necessidades de pré-
processamento  (MORIK, 2001). Tais
necessidades variam em func¢do do aspecto
extensional da base de dados em que o
método serd utilizado. Em decorréncia da
grande diversidade de métodos de pré-
processamento de dados, sdo muitas as
alternativas possiveis de combinacbes entre
métodos. A escolha dentre estas alternativas
pode influenciar na qualidade do resultado
do processo de KDD (MORIK, 2001).

Segundo (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2017) a expressdao “método baseado em
instancia” indica que o método, ao processar
um novo registro, leva em consideragao as
instancias ou os registros existentes na base
de dados. Trata-se de um método de facil
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entendimento e implementacdo e que nao
requer treinamento prévio para ser aplicado.

3. METODOLOGIA

A metodologia para a proposta dos
experimentos neste artigo consiste nas
etapas mostradas na Figura 1. A primeira
etapa consiste na coleta e selecdo de dados
obtidos através das medi¢des do mddulo da
funcdo de transferéncia |FT|, do mddulo do
parametro de espalhamento S;; |PE| e da
impedancia de entrada |IE|, a partir das
bases de dados de medi¢des do enlace local
do assinante compostas por cabos reais e
simuladores de linha.

Na segunda etapa, o0  pré-
processamento dos dados, consiste de um
tratamento estatistico dos dados

Figure 1. Diagrama da Implementacdo da Metodologia
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selecionados na etapa anterior, com a
intencdo de se identificar os erros de
natureza sistematicas e/ou aleatdrios

cometidos nos processos de medicdo. Para
essa etapa utilizou-se o teste de Dixon para
deteccdo de dados (amostras) que nao
possuem caracteristicas semelhantes ao
restante da populacdo no qual sdo chamados
de outliers. A escolha desse teste foi devido a
sua facilidade e por se tratar de um método
simples e eficaz. Além disso, o fator
determinante na sua escolha é: a
possibilidade do teste ser aplicado em uma
guantidade de amostras considerdvel. Outra
vantagem ¢é que nao é necessario o
conhecimento a priori da estimativa desses
valores (BRITO, 2007).
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Cahos Reais

Medidas de [FT|. |PE|  |IE|

Pré.

Processamento

Dados
Simuladores

Medidas de [FT), [PE| e [[E

Transformagio

Dados

Dados

Mineracio
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Dados
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(Classificagdo)

Interpretagio

A terceira etapa consiste na
transformacdo dos dados originais obtidos
através da primeira etapa, tais dados foram
trabalhados de forma, que os mesmos
possam facilmente ser utilizados na
construcdao dos classificadores. A Figura 2
mostra a composicao da base de dados do

enlace local do assinante, composta pelos
valores obtidos em medi¢des dos parametros
citados acima. A base de dados é formada
por 1430 instancias e quatro atributos
(incluindo a classe 0 sem extensdo ou 1 com
extensdo) do tipo numérico.
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Figura 2. Composicdo da Base de Dados de Medigoes.
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Na quarta etapa utiliza-se a
Mineragdo de Dados que consiste na
construcdao dos classificadores. Para essa
etapa utilizou-se o pacote de minera¢ao de
dados Waikato Environment for Knowledge
Analysis — WEKA (WEKA, 2017). Para o treino,
validacdo e teste dos classificadores binarios
as seguintes sequéncias de passos foram
feitas:

1-Dividiu-se o banco de dados em trés
conjuntos: conjunto de treinamento (dados
de treinamento com 930 instdncias),
conjunto de validacdo (dados de validagdo ou
amostra de validacdo 300 instancias) e o
conjunto de teste (dados de teste ou amostra
de teste com 200 instancias).

2-Treinamento (ou aprendizagem):
construcdo de um modelo (classificador)
analisando as amostras do conjunto de
treinamento.

3-Validacdo do modelo: aplicacdo do
modelo sobre o conjunto de validacdo e
teste. Calcula-se entdo, o percentual de
acerto das classes preditas pelo modelo em
relacdo as classes esperadas (ou

desconhecidas). Esse percentual é chamado
de precisao do modelo para o conjunto de
validagao e teste em questao.

A Ultima etapa consiste na
interpretacdo das regras de classificacao
obtidas nos experimentos propostos através
da obtencdo dos valores da acurdcia dos
modelos e do parametro estatistico: erro
guadratico médio.

4. OS EXPERIMENTOS
4.1. Classificador Binario com Redes Neurais
Artificiais (RNA)

O experimento do classificador
binario RNA nos dados do enlace local do
assinante, consistiu em avaliar diferentes
topologias de RNA com duas ou cinco
camadas intermediaria como mostrado na
Figura 3(a) e 3(b). Também se avaliou e a
influéncia da taxa de aprendizagem no
treinamento da RNA, variando a taxa de
aprendizagem de 0.001 a 1.0.
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Figura 3. (a) RNA com duas camadas intermedidrias. (b) RNA com cinco camadas intermediarias.

FT

A Tabela 1 contém os dados usados
para a construgdo da RNA. Para o
treinamento, validacdo e teste da RNA,
admitiram-se um erro minimo desejado entre
a resposta da RNA e a resposta desejada de
0.08. Para cada treinamento, utilizou-se 1000

épocas para treinamento. Os resultados dos
erros quadraticos médios (MSE - Mean
Squared Error) para treino, validacao e teste
para cada topologia de RNA sdo mostrados
nesta tabela.

Tabela 1. RNA com duas e cinco camada intermediaria e taxas de aprendizagem.

Topologia N2 de Taxa MSE MSE MSE

da Camadas de de de de

RNA Intermedidria Aprendizagem Train. Valid. Test.

s

1 2 0.001 0.05322 0.04519 0.03301
2 2 0.01 0.05280 0.04422 0.02924
3 2 0.02 0.05253 0.04410 0.02845
4 2 0.04 0.05189 0.04384 0.02253
5 2 0.8 0.05225 0.04456 0.01290
6 2 1.0 0.05175 0.04460 0.01256
7 5 0.001 0.05225 0.04443 0.03115
8 5 0.04 0.05212 0.03980 0.03062
9 5 0.8 0.05475 0.02647 0.01747
10 5 1.0 0.05345 0.03798 0.02869

Com o acréscimo de mais trés

camadas  totalizando cinco  camadas
intermediarias como no caso das topologias 7
a 10 da RNA, houve-se uma peqguena
mudanca no poder de computacional da RNA
no processo de classificacdo. Porém, para

todas as topologias utilizadas, obteve-se um
MSE de treinamento bem abaixo do desejado
(0.08), e a RNA conseguiu uma generalizacdo
satisfatoria para os dados de validacdo e
teste.
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O grafico da Figura 4 mostra a
evolucdo de erro do classificador nas etapas
de treino, validagao e teste da RNA ao longo
do processo de aprendizagem para cada
topologia testada. Verifica-se que para todos
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os casos a RNA conseguiu classificar de
maneira adequada os padrdes que lhe foram
apresentados.

Figura 4. Taxa de Erro para do Classificador RNA x Taxa de Aprendizagem da Rede.
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4.2. Classificador Binario com Arvore de
Decisao

Segundo (MITCHELL, 2001) a arvore
de decisdo gerada pelo algoritmo J4.8 é
baseada no principio que o algoritmo tende a
gerar arvores menores (teoria mais simples) a
partir das instancias de treinamento,
utilizando a heuristica da entropia.

A Tabela 2 contém os dados usados
para a construcdo da Arvore de Decisdo

Tabela 2. Configurac3o da Arvore de Decis3o.

utilizando a base de dados de medicdes do
enlace do assinante. Para as etapas de
treinamento, validacdo e teste utilizaram-se
alguns valores para os parametros: fator de
confianga e para o numero minimo de
objetos por folha. Os resultados dos (MSE)
para treino, validacdo e teste também sdo
mostrados nesta tabela.

Fator de N2 de Objetos | MSE de Train. | MSE de Valid. MSE de Test.
Confianga (C) Minimos (M)

0.15 2 0.0701 0.0590 0.0468
0.35 2 0.0570 0.0402 0.0059
0.55 2 0.0541 0.0400 0.0005
0.15 3 0.0713 0.0590 0.0468
0.35 3 0.0610 0.0450 0.0059
0.55 3 0.0558 0.0420 0.0055
0.15 5 0.0727 0.0590 0.0468
0.35 5 0.0690 0.0463 0.0081
0.55 5 0.0633 0.0390 0.0076

No que diz respeito aos valores esses valores de parametros para a

obtidos na Tabela 2, percebe-se que o
melhor resultado segundo o MSE de
treinamento, validacdo e teste foi alcangado
com os valores de 0.55 para o fator de
confianca e 2 para o numero minimo de
objetos por folha. Neste caso, optou-se por

construcdo do classificador binario J4.8. Para
validacdo e estimacdo da acuracia de testes,
foi utilizado o método 10 fold Cross-
Validation, sendo gerada a arvore de decisao
apresentada na Figura 5.
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Figura 5. Arvore de Decisdo para o classificador J4.8.
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Os valores da acuracia (percentual de
classes preditas corretamente) obtidos na
utilizacdo da darvore de decisdo J4.8 estdo
apresentados na Figura 6. Tais resultados
expressdo o desempenho do classificador

bindrio para as etapas: treino, validacdo e
teste. Como pode ser observado nas
estatisticas do classificador avaliado, houve
uma melhora que diz a acuracia de teste.

Figura 6. Acurdcia de Testes para a Arvore de Decis3o do classificador J4.8.
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4.3. Classificador Bindrio com K-NN

O classificador K-NN consiste no
aprendizado baseado na analogia dos
elementos da base de dados. Para o conjunto
de treinamento cada elemento deste
conjunto representa um ponto no espago n-
dimensional (BOSCARIOLI; TABUSADANI;
BIDARRA, 2008).

A metodologia desse classificador
para determinar a classe de um elemento
gue ndo pertenca ao conjunto de
treinamento é a seguinte: o classificador K-
NN procura K elementos do conjunto de
treinamento que estejam mais proximos
deste elemento desconhecido, ou seja, que
tenham a menor distancia. Estes K elementos

sdo chamados de K-vizinhos mais proximos.
Verifica-se quais sdo as classes desses K
vizinhos e a classe mais frequente serd
atribuida a classe do elemento desconhecido.

K-NN é um classificador que possui
apenas um parametro livre (o nimero de K-
vizinhos), que é controlado pelo usuario com
o objetivo de obter uma melhor classificacao.
Sendo assim, para os experimentos neste
trabalho obteve-se a Tabela 3 com a variacao
do numero de K-vizinhos (1 a 15 vizinhos
mais proximos) e os valores obtidos para
MSE em relacdo as etapas de treino,
validacao e teste do classificador binario com
K-NN.
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Tabela 3. Variagao do K-NN e o MSE do Classificador.
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K - Vizinhos MSE MSE MSE
de de de

Train. Valid. Test.

1 0.0520 0.0113 0.0041

3 0.0471 0.0273 0.0041

5 0.0526 0.0350 0.0056

7 0.0499 0.0372 0.0057

10 0.0513 0.0356 0.0088

12 0.0497 0.0421 0.0221

15 0.0528 0.0423 0.0213

Em relagdo aos valores obtidos na
Tabela 3 percebe-se que os resultados
segundo o MSE de treinamento, validagao e
teste, que as estatisticas dos classificadores
avaliados apresentaram poucas diferencas no
gue diz respeito ao erro médio quadratico,
consequentemente os resultados preditos da

acuracia devem variar muito pouco. A Figura
7 compara os resultados obtidos variando o
valor de K a partir desta métrica. Observa-se
gue a acuracia em relacdo as etapas de
treino, validacdo e teste comprova os
resultados obtidos na Tabela 3.

Figura 7. Acurdcia de Testes para o classificador K-NN.
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4.4. Classificador Bindrio com Naive Bayes

O classificador bindrio com Naive
Bayes é fundamentado no teorema de Bayes
da probabilidade condicional. Este
classificador calcula a probabilidade de uma
instancia pertencer a cada uma das classes
pré-determinadas, assumindo que ndo ha
independéncia entre os atributos que
descrevem a instancia (DOMINGOS; PAZZANI,
1997).

A partir desta probabilidade foi
possivel gerar um modelo de conhecimento

com uma regra de decisdo que sempre da
como resposta a classe que obteve maior
probabilidade apds a aplicacdo do teorema
de Bayes (MAP, Maximum a Posteriori).

O classificador bindrio Naive Bayes foi
induzido a partir do conjunto de treinamento
apresentado, utilizando para a validacdo e
estimacdo da acurdcia de teste o método 10
fold Cross-Validation. Os valores estatisticos
do MSE obtidos da utilizacdo deste
classificador estdo apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4. Estatisticas do Classificador Binadrio Naive Bayes.

Treino Validagao Teste
Instancias Corretamente | 91.2% 94 % 92 %
Classificadas
Instancias Erroneamente | 8.8 % 6% 8%
Classificadas
Erro Quadratico Médio (MSE) 0.0691 0.0511 0.0621
Pelos valores obtidos nos RNA, J4.8 e K-NN, isto se da devido a

experimentos, segundo a Tabela 4, percebe-
se que devido ao fato deste classificador
fazer a suposicdo que os valores das
caracteristicas sdo independentes dentro da
classe, o mesmo apresentou um bom
desempenho de predicdo apesar da sua
premissa ingénua e simplista.

5. ANALISE DOS RESULTADOS

Os experimentos realizados neste
trabalho podem ser analisados utilizando o
valor médio da acurdcia dos classificadores

utilizagdo de diferentes valores de
parametros, para melhor obtencdo da
acuracia dos modelos. Porém, para o

classificador bindrio Naive Bayes nado foi
utilizada essa média pelo fato do mesmo nao
oferecer possibilidade de escolha de um
pardametro adequado.

Analisando as  estatisticas dos
classificadores observa-se que houve pouca
diferenca no que diz respeito a acuracia do
treino, validacao e teste. A Figura 8 compara
os classificadores nesta métrica.

Figura 8. Acuracia de Testes dos Diferentes Classificadores.

95.08 95
92.67 433 92.58

Acuracia (%}

96.8

93.67

95.64
94
92

91.2
HTreino
HValidagaol
Teste

1.8

%0
80
70
60
50
40
30
20
10
0 T T
RNA K-NN

Naive Bayes

Considerando os valores obtidos do
erro quadrdtico médio MSE para os
classificadores utilizados nos experimentos,
pode-se avaliar a relacdo desse parametro
estatistico com os valores das acuracias dos
respectivos classificadores. Através da Figura
9 percebe-se que o classificador K-NN possui
nas etapas de treino, validacdo e teste os
menores resultados para o erro MSE,
comprovando assim os resultados obtidos
em relacdo a acuracia do mesmo, segundo o

grafico apresentado na Figura 8. Porém,
como os valores em geral para todos os
classificadores utilizados nos experimentos,
ndo apresentam uma discordancia tdo alta
nos seus valores, qualquer um dos
classificadores tendem a ter um bom
desempenho na classificagdo de um enlace
local do assinante com presenca ou ndo de
extensoes.
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Figura 9. Comparativo das Estatisticas do MSE dos Classificadores.
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6. CONSIDERAGOES FINAIS

Neste trabalho foram propostos
alguns experimentos de extragdao de
conhecimento utilizando métodos baseados
em Mineragdo de Dados. Estes experimentos
servem para adicionar conhecimentos
relevantes aplicados ao problema de
deteccdo de extensdes em determinados
enlaces do assinante. Nesse contexto,
destaca-se a necessidade de conhecer a
infraestrutura do enlace do local para que a
mesma possa transportar um servico final
com qualidade ao assinante.

Dentro da proposta deste trabalho
ressaltou-se que as informacgdes contidas na
base de dados das operadoras, quando
obtidas de forma confidveis, permitem que a
tarefa de qualificacdo do enlace seja feita
através das medicdes dos parametros fisicos.
Diante desse fato, a contribuicdo desse
trabalho se deu na descoberta de
conhecimento contido em tais medi¢des. Os
resultados obtidos para cada experimento
foram comprovados pela obtencdo da
acuracia, e do parametro estatistico MSE de
cada modelo obtido. Dentre esses resultados
alguns foram obtidos variando os parametros
importantes dos classificadores escolhidos.

Neste ponto é relevante dizer que
todos os classificadores obtidos neste
trabalho quando utilizados de forma
adequados, fornecem resultados confidveis
para tomada de decisGes pelas operadoras
de servicos DSL. Porém, do ponto de vista
mais eficiente, em relacdo a sua estrutura e
escolha dos seus parametros adequados, a
Rede Neural é a que permite melhor
utilizagdo da descoberta de detecgdes de

extensdes no cendrio de estudo deste
trabalho. Em relacdo a trabalhos futuros tem-
se a possibilidade de combinar mais de uma
técnica. Desse modo se fara a utilizagdo de
técnicas de inteligncia computacional
hibrida  melhorando ainda mais o
desempenho dos experimentos.
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