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Resumo. Empresas e provedores de internet (ISPs) costumam realizar servigos
de monitoramento de rede, fornecendo resultados de testes regulares de desem-
penho, como vazdo, perda, traceroute, atraso, entre outros. As medicoes de
vazdo, diferente das demais, sdo realizadas em intervalos longos, visto que con-
somem muitos recursos de rede e afetam a Qualidade de Servico (QoS) e de
Experiéncia (QoE) dos usudrios. Todavia, as informacdes de vazdo sdo fun-
damentais para um gerenciamento de rede eficaz. Dentro deste contexto, este
artigo apresenta uma metodologia inovadora para estimar a vazdo de rede (em
um determinado momento) a partir do agrupamento de outras medicoes que ndo
comprometem a QoS e QoE dos usudrios, tais como traceroute e atraso. Os ex-
perimentos, realizados com dados reais da Rede Nacional de Ensino e Pesquisa
(RNP), demonstram que a integracdo de medigcoes complementares aumenta a
precisdo das estimativas.

Abstract. Companies and internet service providers (ISPs) often perform
network monitoring services, providing regular performance test results such
as throughput, loss, traceroute, delay, and others. Throughput measurements,
unlike the others, are conducted at long intervals due to their high network re-
source consumption, which impacts the Quality of Service (QoS) and Quality
of Experience (QoE) for users. However, throughput information is essential
for effective network management. In this context, this article presents an inno-
vative methodology for estimating network throughput (at a given moment) by
aggregating other measurements that do not compromise users’ Quality of Ser-
vice (QoS) and Quality of Experience (QoE), such as traceroute and delay. Ex-
periments conducted with real data from the National Education and Research
Network (RNP) demonstrate that integrating complementary measurements im-
proves the accuracy of the estimates.

1. Introducao

A Internet tornou-se pilar fundamental para servicos modernos, desde aplicagdes
comerciais até sistemas criticos de governanca. Desafios como lentiddo, falhas e
interrupgoes afetam diretamente a Qualidade do Servico (QoS) e a Experiéncia do Usuério



(QoE), impactando negativamente os Acordos de Nivel de Servico (SLAs), causando
prejuizos financeiros e danos a reputagdo [Gijon et al. 2024, Souza et al. 2024]. Para en-
frentar esses desafios, empresas e provedores de servicos de Internet (ISPs) implementam
ferramentas de monitoramento que realizam medi¢des de rede essenciais como vazio,
traceroute, atraso e perda de pacotes [Ferreira et al. 2024].

As medicdes de vazdo, diferentemente das demais, sdo realizadas em intervalos
longos devido ao seu alto impacto no consumo de recursos da rede [Mok et al. 2021,
Silva et al. 2022]. Estas medicdes envolvem transferéncia de grandes volumes de dados
entre dois pontos, podendo gerar sobrecarga nos equipamentos e impactar negativamente
o desempenho geral [Gomes et al. 2014a, Portela et al. 2024a]. A realizacdo frequente
destes testes pode interferir diretamente na QoS oferecida aos usudrios, causando au-
mento de laténcia, reducdo de velocidade e interrup¢des momentaneas no trafego regu-
lar [Portela et al. 2024b, Silva et al. 2023]. Por isso, s@o planejadas estrategicamente em
periodos de baixa demanda, minimizando impactos e garantindo precisao nas informagdes
coletadas [Silveira et al. 2023a]. Solu¢des como o FastBTS [Yang et al. 2021b] tém oti-
mizado este processo, reduzindo tempo de teste e consumo de dados em até 10,7 vezes,
mantendo a precisdo das medi¢des. No entanto, mesmo com essas otimizagdes, a predicao
de métricas de rede com base em indicadores indiretos pode ser uma alternativa ainda mais
eficiente, especialmente em cendrios onde o custo de medi¢do direta € proibitivo.

A falta de informacgdes frequentes sobre vazao prejudica o gerenciamento da rede
ao dificultar a deteccdo rapida de problemas, comprometer o planejamento de capacidade
e o cumprimento de SLAs [Portela et al. 2023, Silveira et al. 2023b]. Esta limitacdo com-
promete andlises precoces e ajustes dindmicos, dificultando a identificagdo de tendéncias,
alocacao eficiente de recursos e prevengao de degradagdes que impactam a QoE, podendo
resultar em decisOes baseadas em informacdes incompletas.

Neste contexto, € apresentado um modelo de regressdo para estimar a vazao de
rede a partir do agrupamento de outras medi¢des que ndo comprometem QoS e QoE
[Gomes et al. 2014b]. Esta abordagem inova ao explorar medi¢des disponiveis com maior
frequéncia e intervalo regular, como atraso, para prever a vazao com horizonte temporal
maior. Foram incluidos dados complementares como nimero de saltos e identificacao de
links de gargalo, extraidos de arquivos de traceroute, enriquecendo o processo de estima-
tiva.

A escolha pela estimativa pontual, em vez de modelos de séries temporais,
justifica-se pelas limitagdes inerentes as medicoes diretas de vazao, que frequentemente
apresentam falhas devido a natureza dindmica e imprevisivel das redes. Problemas como
interrupgdes na coleta de dados, variacdes bruscas no trafego ou indisponibilidade tem-
poréria de dispositivos dificultam a aplicacdo de técnicas de séries temporais, que de-
pendem de dados historicos continuos e consistentes. A abordagem proposta, baseada
em medi¢des instantaneas e complementares (como atraso e informagdes de traceroute),
mostra-se mais robusta e adaptavel, especialmente em cendrios onde a coleta continua de
vazdo € invidvel ou sujeita a imprecisoes. Dessa forma, o modelo consegue superar as
limitacdes das medicdes diretas, oferecendo estimativas confidveis mesmo em condi¢des
de rede desafiadoras.

Para validar a solucdo, foram realizados experimentos com dados reais da Rede



Nacional de Ensino e Pesquisa (RNP), extraidos do Servico de Monitoramento da Rede
Ipé (Monipé). Os resultados demonstram que a abordagem integrada, combinando
multiplas medigdes e treinamento baseado em agrupamentos por origem de comunicagao,
alcancga elevada precisdo nas estimativas. A andlise baseada no RMSE evidencia a robus-
tez do método, especialmente ao explorar padrdes comportamentais semelhantes entre
links monitorados. O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: A Secdo
2 apresenta trabalhos relacionados; a Secdo 3 detalha a proposta; a Secdo 4 descreve os
experimentos realizados; a Secdo 4.2 discute os resultados obtidos; e a Secao 5 apresenta
conclusdes e direcdes para pesquisas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta uma andlise critica dos principais trabalhos recentemente
publicados pela comunidade cientifica sobre medi¢dao de desempenho de redes, com foco
em técnicas, qualidade de servico e técnicas de aprendizado de maquina.

Liang et al. [Liang et al. 2023] desenvolveram um modelo inovador baseado em
deep learning capaz de estimar valores de média e variancia da distribui¢ao de probabili-
dades através da extracao de informacoes de estruturas de grafo. Os autores propuseram
um framework de probabilidade de predi¢cao para estimar a distribuicao do valor de QoS,
que pode ser adaptado para diversas aplicacdes, como tomada de decisdo e detec¢ao de
anomalias. De forma complementar, Damaskinos et al. [Damaskinos et al. 2022] apre-
sentaram um middleware para o sistema operacional Android que estima e controla o
impacto computacional de tarefas de aprendizado de maquina em dispositivos moveis,
focando especificamente no tempo de processamento e consumo de energia. Embora re-
levantes, estas abordagens nao exploram especificamente o comportamento da rede nem
abordam a estimativa de demanda por recursos.

Yang et al. [Yang et al. 2021a] propuseram um método hibrido para previsao de
trafego de rede, combinando o modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Ave-
rage) com uma Rede Neural Backpropagation (BP), otimizada por um algoritmo de Simu-
lated Annealing (SA). O estudo demonstrou que a integracdo dessas técnicas melhorou
a precisao das previsdes de trafego, especialmente em cendrios onde os dados apresen-
tam alta variabilidade. Os autores validaram o modelo com dados reais de trafego de
rede, alcangando resultados significativos em termos de precisao e reducdo de erros de
previsao. No entanto, a abordagem de Yang et al. [2021] depende fortemente de dados
histéricos continuos e de técnicas de séries temporais, o que pode ser uma limitacdo em
cendrios onde os dados de trafego sdo escassos ou inconsistentes. Além disso, o foco do
trabalho foi principalmente em redes com padrdes de trafego estaveis, o que pode limitar
sua aplicabilidade em redes dinamicas e complexas.

Aldhyani et al. [Aldhyani et al. 2020] propuseram um modelo hibrido inteli-
gente para previsao de trafego de rede, combinando técnicas de Fuzzy C-Means (FCM) e
Suavizacdao Exponencial Ponderada (WES) com modelos de séries temporais avancados,
como LSTM (Long Short-Term Memory) e ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System). O estudo demonstrou que a integracao dessas técnicas melhorou a precisao das
previsoes de trafego, especialmente em cendrios onde os dados apresentam alta variabili-
dade. No entanto, a abordagem de Aldhyani et al. [2020] depende fortemente de dados
historicos continuos e de técnicas de séries temporais, o que pode ser uma limitacdo em



cendrios onde os dados de trafego sdo escassos ou inconsistentes. Além disso, o foco do
trabalho foi principalmente em redes celulares, o que pode limitar sua aplicabilidade em
redes de backbone ou em cendrios com diferentes padroes de trafego.

A partir desta revisao da literatura, observa-se que, embora existam trabalhos sig-
nificativos na drea, ainda hd uma lacuna importante no desenvolvimento de modelos para
estimar o desempenho de rede que sejam adaptdveis ao contexto especifico da medi¢ao
e que explorem efetivamente a integragdo de conjunto de dados de mesma origem como
estratégia para superar limitacoes de dados disponiveis.

3. Proposta de Regressao Multivariada para Estimativa da Vazao

O método proposto estima a vazdo de rede por meio de modelos de regressao
multivariada, utilizando métricas de desempenho como varidveis explicativas. Entre elas,
o0 atraso, registrado a cada minuto, e as informacdes de traceroute, coletadas a cada dez
minutos, possuem frequéncia significativamente maior que os dados de vazdo, medidos
em intervalos mais longos devido ao alto custo de coleta.

A abordagem busca mitigar essa limitacdo integrando métricas de alta frequéncia
para capturar variagdes detalhadas na rede, ampliando as informacdes disponiveis e me-
lhorando a precisdo das estimativas, mesmo em cenarios dinamicos.

A Figura 1 ilustra a solugdo proposta. O processo inicia com a coleta de dados de
servigos compativeis com ferramentas como Perfsonar, SolarWinds e Auvik. Em seguida,
as informacdes de traceroute sdo analisadas, extraindo nimero de saltos e link de gargalo.
Cada ponto de comunicagdo fim a fim € tratado individualmente, unificando traceroute,
atraso e vazao por concatenagdo temporal. Por fim, os dados passam por processamento
adicional e sdo utilizados no treinamento dos modelos, aprimorando a estimativa de de-

sempenho da rede.

Coleta de dados Processamento /' Concatenagéo dos Treinamento
do fraceroute para dados com base no
extrair informagoes timestamp
relevantes

e Traceroute

- Coleta via API Nimero de saltos Vazao, Atraso, Numero de | Aplicacdo dos modelos de
- Periodo de Medi¢ao Link de gargala saltos e Link de gargalo regressao nos dados
h S tratados

Figura 1. Visao Geral da Solucgao.

Cada conjunto de dados estd associado a pares de pontos de comunicacio es-
pecificos para um periodo de tempo selecionado. Com granularidades e caracteristicas
distintas, esses dados exigem um processo robusto de andlise e tratamento para viabilizar
sua utilizacdo nos modelos de regressao.



Nesse contexto, os dados deste estudo foram obtidos da Rede Nacional de En-
sino e Pesquisa (RNP), cuja ampla cobertura nacional e diversidade de cenarios de rede
tornam-na uma fonte ideal para a modelagem. Essa heterogeneidade foi essencial para a
construcao de estimativas mais robustas e alinhadas as condi¢des reais das redes brasilei-
ras.

3.1. Coleta e Processamento dos Dados

Conforme mencionado anteriormente, este trabalho utilizou trés tipos de medicoes
de rede: traceroute (coletado a cada dez minutos, extraindo nimero de saltos e
identificacdo do link de gargalo), atraso (medido a cada minuto) e vazao (registrada a
cada quatro horas, com lacunas significativas nos registros). O ndmero de saltos foi de-
terminado a partir dos dados de traceroute, baseando-se na contagem de links ao longo
da rota de comunicacdo, representando o total de saltos intermediarios entre a origem e
o destino. Por outro lado, o link de gargalo foi identificado considerando as capacida-
des de rede informadas pela RNP, o que permitiu localizar o ponto de maior limitacao de
trafego na rota. A identificacdo desses gargalos foi visualizada na Figura 2, que ilustra a
capacidade de cada link da rede.

A etapa de juncdo dos dados € realizada com base nos timestamps proximos para
sincronizar as medicodes, onde os dataset de Vazao, Atraso e traceroute sao unificados em
um Unico conjunto de dados. O processo consiste em ordenar todos os dataset pela coluna
de timestamp, seguido pela juncdo sequencial dos dados com uma tolerancia maxima de
10 minutos entre as medi¢Oes correspondentes. Primeiramente, o dataset de Vazado foi
utilizado como base temporal para a sincronizacdo dos dados. Os datasets de Atraso e
traceroute foram entdao unidos ao de Vazao, tomando como referéncia o timestamp das
medicdes de Vazdo e selecionando, para cada registro, os dados de Atraso e traceroute
com timestamps mais proximos. Este método garantiu que todas as informacdes fos-
sem alinhadas temporalmente de forma precisa, resultando em um dataset final coeso
onde cada entrada representa um momento especifico com todos os parametros relevantes
(Vazao, Atraso e rotas de traceroute) devidamente sincronizados.

A escolha do intervalo de 10 minutos para unir as medi¢cdes de vazdo, atraso e
traceroute foi feita para equilibrar granularidade e disponibilidade dos dados. Com o
atraso registrado a cada minuto, o traceroute a cada 10 minutos e a vazao a cada 4 horas,
esse intervalo garante correspondéncia entre as medi¢des, evitando lacunas e perda de
informacdes relevantes. Além disso, reduz o impacto de flutuagdes momentaneas, mini-
mizando ruidos e preservando padrdes significativos. Intervalos menores poderiam causar
inconsisténcias, enquanto maiores comprometeriam a correlacdo. Assim, o intervalo de
10 minutos assegura uma sincronizagao eficiente e representativa.

Para garantir a robustez do modelo a ruidos e medicOes incorretas, os dados
passaram por um processo de pré-processamento que incluiu a remog¢do de outliers e a
normaliza¢do das métricas.

3.2. Modelos de Regressao

A escolha por modelos de regressao multivariada, em vez de abordagens baseadas
em séries temporais como Redes Neurais Recorrentes (RNNs), foi motivada pela natureza
das medig¢oes de vazdo, que ocorrem em intervalos longos e apresentam lacunas frequen-
tes. Modelos como LSTM exigem dados histéricos continuos para realizar previsoes, o



que pode ser problematico em redes com medi¢des irregulares e falhas na coleta. Em
contraste, a regressao permite estimar a vazao com base em métricas complementares de
maior frequéncia, como atraso e traceroute, sem exigir continuidade temporal rigorosa.
Modelos como Random Forest, XGBoost e Gradient Boosting foram escolhidos por sua
capacidade de lidar com nao linearidade, alta dimensionalidade e variabilidade nos dados,
sem o alto custo computacional do deep learning. O SVR foi incluido por sua robustez a
outliers, e o Elastic Net, por combinar regularizacdes L.1 e L2, sendo ideal para varidveis
correlacionadas. Redes neurais convencionais foram descartadas devido a alta demanda
computacional, priorizando-se alternativas mais eficientes e interpretdveis, como o Gra-
dient Boosting, que equilibra precisdo e custo computacional.

A seguir, s@o descritos os modelos utilizados neste estudo.

* O Random Forest Regressor ¢ um modelo de aprendizado de maquina que utiliza um
conjunto (ensemble) de arvores de decisdo. Cada drvore € treinada com uma amostra
aleatdria dos dados (bootstrap sampling) e uma selecdo aleatdria de varidveis em cada
divisdo. A estimativa final é a média das estimativas das arvores, reduzindo o risco de
overfitting e proporcionando robustez a ruidos nos dados. Este modelo € descrito por
Breiman [Breiman 2001] em seu trabalho seminal sobre Random Forests, que destaca
sua eficiéncia em problemas de alta dimensionalidade e sua robustez a ruidos nos dados.

* O Gradient Boosting Regressor € um método sequencial que ajusta modelos simples
(weak learners) para corrigir erros residuais do modelo anterior, utilizando o gradiente
da fun¢do de perda. Friedman [Friedman 2001] apresenta este modelo como uma abor-
dagem inovadora e altamente eficiente para problemas de regressdo, destacando seu
desempenho em dados complexos.

* O XGBoost Regressor ¢ uma implementagdo otimizada do Gradient Boosting, que uti-
liza regularizagdo para evitar overfitting e algoritmos eficientes para computacio pa-
ralela. Chen e Guestrin [Chen and Guestrin 2016] apresentam sua implementagdo em
escala, destacando sua popularidade em competi¢des de aprendizado de maquina.

* O K-Nearest Neighbors Regressor faz estimativas com base na média das observacoes
mais proximas no espaco de caracteristicas. Este modelo, introduzido por Cover e Hart
[Cover and Hart 1967], é simples e intuitivo, mas pode ser sensivel a escolha de k e a
escala das varidveis.

* O CatBoost Regressor é otimizado para lidar com varidveis categéricas de forma
eficiente, utilizando um algoritmo baseado em d&rvores. Prokhorenkova et al.
[Prokhorenkova et al. 2018] detalham sua abordagem inovadora para lidar com viés e
varidncia em variaveis categoricas.

Também foram testados outros modelos, incluindo LightGBM, SVR, Elastic Net,
AdaBoost Regressor, regressao linear e polinomial. No entanto, esses métodos mostra-
ram desempenho inferior no contexto desta pesquisa, refor¢cando a escolha dos modelos
destacados anteriormente.

Para mitigar o risco de overfitting, especialmente em modelos mais complexos
como Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost, foi utilizada a técnica de validagao
cruzada (cross-validation) durante o treinamento. A validag¢do cruzada permite avaliar a
generalizagdo do modelo, garantindo que ele ndo se ajuste excessivamente aos dados de
treinamento. Além disso, hiperparametros como a profundidade médxima das arvores e o
numero de estimadores foram ajustados para evitar modelos excessivamente complexos,
que poderiam capturar ruidos em vez de padrdes reais nos dados.



A selecdo de diversos modelos de regressdo é crucial para avaliar a robustez e
eficacia das abordagens em diferentes cendrios de variabilidade dos dados. Métodos como
Random Forest, XGBoost e Gradient Boosting combinam técnicas avancadas de aprendi-
zado de miquina e ensemble, proporcionando maior capacidade de generalizagao, mesmo
em dados de alta dimensionalidade. J4 modelos como regressao linear e polinomial sao
analisados por sua simplicidade e eficiéncia computacional em cendrios com relacdes
menos complexas entre varidveis. Técnicas mais recentes, como CatBoost e LightGBM,
foram incluidas por sua eficiéncia no tratamento de grandes volumes de dados e varidveis
categdricas, comuns em medi¢des de redes. Os hiperparametros de cada modelo foram
ajustados utilizando Random Search, explorando combinacdes que maximizam o desem-
penho.

4. Avaliacao e Resultados Experimentais

Esta secdo apresenta a configura¢do dos experimentos realizados (Subsecdo 4.1)
e os resultados obtidos (Subsecdo 4.2). Além disso, o cddigo desenvolvido e os dados
utilizados nos experimentos estdo disponiveis no repositério do projeto!, juntamente com
instrucoes detalhadas para garantir sua reprodutibilidade.

4.1. Configuraciao de Experimentos

Para os experimentos com dados reais, foram utilizados conjuntos fornecidos pela
RNP via Servico MonIPE, que adota o padrio perfSONAR. As medi¢des ocorrem em
diferentes frequéncias: vazao a cada quatro horas, traceroute a cada dez minutos e atraso
a cada minuto. Foram analisados pares de comunicagdo entre Pontos de Presenca (PoPs)
em diferentes estados do Brasil: PR-PI, RJ-GO, RO-CE, SC-PB, MA-SP, BA-ES, PA-
SE, AP-TO, MT-MS, AC-RJ e RS-AM. A selecdo abrange todas as regidoes do pais e
a maioria dos estados, considerando diversidade geografica, infraestrutura, distancias e
padrdes de trafego. A inclusdo de pares extremos, como RS-AM (Sul-Norte), e intra-
regionais, como MT-MS (Centro-Oeste), garante uma avaliacdo ampla e representativa
das condicoes de rede no Brasil. Alguns estados do Brasil ndo foram incluidos nos pares
de PoPs analisados devido a insuficiéncia de dados, o que comprometeria a confiabilidade
da andlise. A Figura 2 ilustra a rede Ipé da RNP e seus links de comunicagao.

Os experimentos utilizaram dados do primeiro semestre de 2024 (janeiro a julho),
abrangendo PoPs em quase todos os estados. As capacidades dos enlaces variam entre
300 Gbps e 1 Gbps, influenciando os padrdes de comunicagdo e refletindo diferentes
condicdes de rede no pais. Essa selecdo permite uma anélise ampla e representativa da
infraestrutura nacional. Os critérios de selecdo dos dados foram: (i) Heterogeneidade
geografica, ja que a localizagdo dos PoPs impacta o nimero de enlaces no caminho fim
a fim e a carga na infraestrutura; (i1) Capacidade da rede, pois a variacdo na carga dos
enlaces altera o comportamento da comunicagao entre diferentes PoPs. Esses fatores
garantem uma amostra representativa da Rede Ipé.

Foi empregada a técnica de divisdo de dados conhecida como train-test split, na
qual 80% dos dados foram destinados ao treinamento do modelo e 20% para testes e
validacdo. Essa divisdo assegura uma andlise sélida do desempenho dos modelos de re-
gressao, considerando a diversidade e as caracteristicas dos pontos de comunicagdo. Além

Thttp://github.com/LarcesUece/ESTIMATIVA-REGRESSAO-WGRS-2025
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Figura 2. Rede Ipé da RNP.

disso, para garantir uma avaliacao mais robusta e confidvel do desempenho do modelo,
foi utilizada a validacdo cruzada (cross-validation) com 3 folds. Essa abordagem permite
que o modelo seja treinado e validado em diferentes subconjuntos dos dados de treina-
mento, reduzindo o risco de overfitting e proporcionando uma estimativa mais precisa da
generalizagdo do modelo para dados ndo vistos.

ApOs o treinamento, o Root Mean Square Error (RMSE) foi calculado para com-
parar os valores estimados com os reais. Essa métrica, normalizada com base na média
dos valores reais, permite validar a precisdao das estimativas realizadas pelos modelos. Em
seguida, a acuricia dos resultados foi avaliada com base em uma classificagdo fornecida
pela RNP, o que possibilitou uma anélise mais detalhada e consistente do desempenho
dos modelos.

Com base nos resultados preliminares, foram selecionados cinco modelos que
apresentaram melhor desempenho para uma analise mais aprofundada. Dada a extensao
do estudo, que envolve onze datasets distintos e onze modelos de regressdo diferentes,
a inclusdo de todas as tabelas com hiperparametros especificos para cada combinagao
modelo-dataset tornaria o artigo excessivamente extenso e potencialmente confuso para
o leitor. Por esta razdo, optou-se por ndo incluir estas informacgdes detalhadas no corpo
do artigo. Todos os hiperparametros utilizados em cada modelo e para cada dataset, bem
como as configuragcdes experimentais completas, estdo disponibilizados de forma inte-
gral e organizada no repositério publico do trabalho, garantindo assim a transparéncia e
reprodutibilidade dos resultados sem comprometer a concisdo do documento.

4.2. Resultados

Foram analisados os valores de RMSE (Root Mean Squared Error) e o desempe-
nho dos modelos para cada par de pontos de comunicagdo. Os modelos com menor RMSE
médio, baixa variabilidade de erros e maior consisténcia nas estimativas foram seleciona-
dos para uma andlise mais detalhada. Nesse processo, os modelos KNeighborsRegressor,
GradientBoostingRegressor, XGBRegressor, RandomForestRegressor e CatBoostRegres-
sor se destacaram, conforme mostrado na Tabela 1.

A Figura 3 apresenta a andlise do Root Mean Square Error (RMSE) em megabits/s



Modelo Média Desvio Padrio Minimo Madéximo Mediana
KNeighborsRegressor 6.98 5.56 2.09 20.98 5.00
GradientBoostingRegressor  8.66 7.31 343 27.74 5.08
XGBRegressor 9.25 8.85 3.09 33.59 4.72
RandomForestRegressor 9.61 8.25 342 31.67 5.23
CatBoostRegressor 10.45 10.21 3.70 37.60 4.71
AdaBoostRegressor 11.42 10.11 4.21 37.69 6.38
LGBMRegressor 12.06 9.65 4.80 37.66 9.37
PolynomialRegression 11.60 10.42 4.13 39.44 6.52
ElasticNet 12.60 9.70 4.38 37.41 13.43
LinearRegression 12.65 9.82 4.42 37.90 13.22
SVR 13.20 11.08 4.07 42.09 13.65

Tabela 1. Avaliacao Comparativa dos Modelos de Regressao.

entre os diferentes pares de pontos de comunicacdo e os cinco modelos de regressao

selecionados.
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Figura 3. Resultados do RMSE das Estimativas de Vazao Para Cada Par de Ponto

de Comunicacao.

A avaliagdo do Erro Quadritico Médio (RMSE) entre diferentes pares de pontos
de comunicacgao revela um panorama complexo do desempenho de modelagem preditiva.
A andlise desvenda insights criticos sobre os desafios e pontos fortes de diversas técnicas

de regressdo na estimativa de fluxo de trafego de rede.

Os valores de RMSE, variando de 3 a 38 Mbits/s, destacam a natureza intrincada



da previsao de trafego de rede. A conexdao RS-AM (Rio Grande do Sul a Amazonia) se
destaca como o cendrio mais desafiador, com valores de RMSE alcangando até 38 Mbits/s.
Essa variacdo pode ser atribuida a fatores fundamentais como a complexidade geografica
e a heterogeneidade da infraestrutura de rede entre diferentes regides do pais.

Em contrapartida, conexdes como PR-PI (Parana a Piaui), RO-CE (Rondonia ao
Ceard) e SC-PB (Santa Catarina a Paraiba) exibem precisdo notavel, com valores de
RMSE entre 3 e 8 Mbits/s. Esse resultado sugere que as caracteristicas locais da rede
podem ser mais influentes do que a distancia geografica na determinacdo da precisdo da
estimativa.

Um aspecto critico da andlise reside na proporcionalidade do RMSE em relacao
as taxas de fluxo médio. Mesmo no cenario mais desafiador — a conexdao RS-AM — o
RMSE de aproximadamente 35 Mbits/s representa apenas 4% da taxa de fluxo média de
860 Mbits/s. Isso contextualiza o erro, demonstrando a robustez dos modelos utilizados.

A variabilidade de desempenho entre diferentes modelos de regressdo oferece in-
sights preciosos. O KNeighborsRegressor se destaca, apresentando performance excepci-
onal em padrdes de trafego complexos, especialmente na conexao RS-AM. J4 a conexado
MA-SP (Maranhio a Sao Paulo) revela a sensibilidade dos modelos, com RMSE variando
de 4 (KNeighborsRegressor) a 11 (XGBRegressor e CatBoostRegressor).

Os resultados enfatizam a importancia da selecdo criteriosa de modelos para seg-
mentos de rede especificos. Ficou evidente que a estimativa de trafego de rede € mais in-
fluenciada pela infraestrutura local e padrdes de trafego do que pela distancia geografica.
Apesar das variagdes, os modelos mantém percentuais de erro baixos, garantindo estima-
tivas de tendéncia confidveis, essenciais para a gestao de redes.

As descobertas sublinham trés pontos fundamentais para modelagem de desem-
penho de redes: a necessidade de selecao de modelo sob medida para segmentos de rede
especificos, a consideracdo de caracteristicas locais na modelagem e o reconhecimento de
que pequenos percentuais de RMSE podem fornecer insights valiosos para otimizagdo de
redes.

A pesquisa demonstra que, embora nenhum modelo prove-se universalmente su-
perior, uma abordagem detalhada e cautelosa de selecao de modelo pode aprimorar signi-
ficativamente as estimativas de fluxo de trafego de rede.

A Tabela 2 apresenta os resultados de acurécia por faixas de vazdo, de acordo
com os critérios de classificacdo estabelecidos pela RNP. Para essa andlise, os valores
de vazao foram divididos em cinco faixas distintas: abaixo de 200 Mbps, entre 200-500
Mbps, entre 500-800 Mbps, entre 800-1000 Mbps e acima de 1000 Mbps. A acuricia foi
calculada com base na comparagdo entre os valores preditos e os valores reais dentro de
cada faixa de vazdo. Ou seja, foi verificado se os valores preditos caiam dentro da faixa
correspondente ao valor real, considerando a precisdao das estimativas em cada intervalo
de vazdo. Isso permitiu uma avaliacdo mais precisa da capacidade do modelo em estimar
a vazao dentro dos limites definidos para cada faixa.

Os resultados demonstram uma excelente performance de classificacdo por faixas
para a maioria dos modelos de ensemble testados, com acurdcia de 100% em dez dos
onze pares de pontos de comunica¢do analisados. Apenas a conexdao RS-AM apresen-



Pontos de Comunicacdo | RFReg | GBReg | XGBReg | CBReg | KNNReg
PA-SE 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%
PR-PI 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%

RS-AM 92.54% | 94.03% | 93.28% | 93.28% | 96.27%

AP-TO 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%
SC-PB 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%
AC-RJ 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%
MT-MS 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%
BA-ES 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%
RJ-GO 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%
RO-CE 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%
MA-SP 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%

Tabela 2. Tabela de Acuracia por Modelo e Pares de Ponto de Comunicagao.

tou acurdcia ligeiramente inferior, variando entre 92,54% e 96,27% dependendo do mo-
delo utilizado, com o KNeighborsRegressor (KNNReg) alcancando o melhor desempenho
(96,27%). Para fins de concisdo, os modelos sdo referidos na tabela com as seguintes
abreviagdes: RandomForestRegressor (RFReg), GradientBoostingRegressor (GBReg),
XGBRegressor (XGBReg), CatBoostRegressor (CBReg) e KNeighborsRegressor (KNN-
Reg).

Estes resultados sdo particularmente relevantes do ponto de vista pratico, pois
mesmo nos casos onde o RMSE ¢é mais elevado, os modelos conseguem classificar corre-
tamente a faixa de vazdo, o que € suficiente para muitas aplicagdes de gerenciamento de
rede e planejamento de capacidade.

4.3. Analise Comparativa e Consideracoes Finais

A anélise comparativa dos modelos revela que KNeighborsRegressor, Gradient-
BoostingRegressor e XGBRegressor destacam-se como as alternativas mais eficazes para
estimativa de vazdo em redes de comunicacdo. Como mostrado na Tabela 1, estes mode-
los apresentaram consistentemente métricas superiores de desempenho.

O KNeighborsRegressor demonstrou desempenho excepcional, alcancando o me-
nor RMSE médio (6.98) entre todos os modelos avaliados. Este resultado, combinado
com sua acurdcia perfeita (100%) em 10 dos 11 cendrios de fonte-destino analisados,
reforca a hipdtese de que os padroes de trafego de rede frequentemente seguem compor-
tamentos locais bem definidos. No par RS-AM, tnico cendrio onde ndo atingiu 100% de
acurdcia, o modelo ainda obteve o melhor resultado comparativo (96.27%), superando
todos os outros algoritmos. Isso sugere que sua capacidade de identificar e explorar
similaridades em padrdes de trafego € particularmente valiosa em cendrios com maior
variabilidade ou complexidade topoldgica.

O GradientBoostingRegressor demonstrou excelente equilibrio entre precisao e
robustez, com RMSE médio de 8.66 e mediana de 5.08. Sua abordagem iterativa de
aprendizado, que aprimora modelos em sequéncia corrigindo erros de estimativas anteri-
ores, mostra-se especialmente adequada para capturar as relagdes ndo-lineares presentes
nos dados de trafego de rede. Com acurdcia de 100% em 10 dos 11 cenérios e 94.03% no



par RS-AM, o modelo apresenta confiabilidade consistente mesmo em condi¢des desafi-
adoras, sugerindo capacidade de generalizagdo em diferentes contextos de rede.

O XGBRegressor destacou-se por apresentar a menor mediana de RMSE, indi-
cando desempenho superior em pelo menos 50% dos casos analisados. Este comporta-
mento, combinado com sua acurdcia de 100% na maioria dos cendrios (93.28% no par
RS-AM), sugere que o modelo € particularmente eficaz em condi¢des tipicas de operacao
de rede. Suas caracteristicas intrinsecas de regularizacdo e mecanismos para controle de
overfitting contribuem para maior robustez em cendrios com alta dimensionalidade ou
variabilidade, tornando-o uma escolha confidvel para implementacdo em ambientes ope-
racionais.

A andlise integrada dos resultados de RMSE e acuricia por faixa demonstra que os
trés modelos destacados (KNeighborsRegressor, GradientBoostingRegressor e XGBRe-
gressor) oferecem um excelente equilibrio entre precisdo, robustez e consisténcia para
estimativa de vazao em redes.

Além da precisiao, a escolha do modelo deve considerar os custos computacionais,
especialmente em cendrios de larga escala. Modelos mais simples, como KNeighborsRe-
gressor, oferecem alternativas computacionalmente leves para contextos com restricoes
de processamento. J4 modelos mais complexos, como XGBRegressor e GradientBoos-
tingRegressor, demandam maior capacidade computacional durante o treinamento, mas
sdo eficientes na inferéncia, tornando-os vidveis para aplicacdes em tempo real. Além
disso, a configuracdo dos hiperparametros, como o nimero de estimadores e a profun-
didade das arvores, foi otimizada para reduzir o custo computacional sem comprometer
a precisdo das estimativas. Além disso, a necessidade de agregar e sincronizar medicoes
de diferentes granularidades também impde desafios no pré-processamento, impactando a
performance geral. Dessa forma, a selecdo do modelo ideal deve buscar um compromisso
entre precisao, eficiéncia e escalabilidade para viabilizar solu¢des robustas em ambientes
operacionais.

5. Conclusao

A estimativa de desempenho de redes € crucial para o planejamento estratégico de
provedores de servicos de Internet e a qualidade da experiéncia do usudrio. As lacunas
em séries temporais, causadas por falhas nas medic¢des, representam um desafio, mas a
abordagem de estimativa pontual proposta contorna essa limita¢ao, permitindo previsdes
robustas mesmo com dados incompletos.

Embora validado com dados da RNP, o modelo apresentado é genérico e aplicavel
a outras redes, como corporativas ou de provedores de Internet, adaptando-se a diferentes
topologias e padroes de trafego por meio de métricas como atraso e nimero de saltos.
Além disso, apesar do uso de traceroute para identificar links de gargalo e saltos, essa
dependéncia pode ser mitigada quando o fraceroute nao estd disponivel. Nesses casos,
métricas como atraso e perda de pacotes podem inferir a topologia da rede.

As principais contribuicdes deste trabalho incluem: (1) uma metodologia eficaz
para estimativa pontual de vazdo, (2) validagdo com dados reais de uma rede de grande
porte, (3) comparagdo de desempenho entre modelos de regressao, e (4) diretrizes praticas
para selecdo e implementacdo de modelos em diferentes cenarios operacionais, conside-
rando o equilibrio entre precisdo, custo computacional e escalabilidade.



Futuros trabalhos explorardao técnicas de aprendizado profundo, abordagens
hibridas e a validacao do modelo em outros cendrios, como redes de data centers e moveis.
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