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RESUMEN

Este trabajo presenta el ahorro de energia en los centros de datos de un proveedor de
servicios de telecomunicaciones. En la red core existen varios enlaces de fibra dptica que se
encuentran agrupados por la necesidad de tener una mayor capacidad de ancho de banda.
El objetivo principal de este trabajo es predecir el trafico futuro y en base a esta prediccion,
apagar y encender los enlaces agrupados. Los resultados muestran que respecto al caso base
(condiciones actuales), el ahorro de energia contemplado en un dia del algoritmo basado en
umbrales fue de un 6.8 % y la del algoritmo basado en prediccion fue de un 12.2 %. Cabe destacar

gue en esta simulacién s6lo se ahorra en un lado del equipo (lado cliente o servicios).

En cuanto a los algoritmos de prediccion y de la metodologia aplicada, la mejor red
neuronal es OS-ELM. En términos de prediccion, las redes neuronales OS-ELM, LSTM y GRU
superan a RNN en 26 %, 2% y un 1 %, respectivamente para la métrica RMSE. En un 25%, 3%y
un 2 %, respectivamente para la métrica MAE, y en un 23 %, 6 % y un 8 %, respectivamente para
la métrica MAPE.

En términos de tiempo computacional OS-ELM, LSTM y GRU superan a RNN en un factor

de 217.6, 7.2 y 3.9 veces, respectivamente.

Palabras Claves:

Eficiencia energética; Inteligencia artificial; Prediccion de trafico; Operador de servicios de

telecomunicaciones.



ABSTRACT

This thesis presents energy savings in the data centers of a telecommunications services
operator. In the core network there are several fiber optic links that are in bundle due to the need
for higher bandwidth capacity. The main objective of this work is to predict the future traffic and
based on this prediction, turn off and turn on the bundle links. The results show that with respect to
the base case (current conditions), the energy savings contemplated in one day for the algorithm
based on thresholds was 6.8 % and that of the algorithm based on prediction was 12.2 %. It should

be noted that this simulation only saves on one side of the equipment (client or service side).

In terms of prediction algorithms and methodology applied, the best neuronal network is
OS-ELM. In terms of prediction, the neural networks OS-ELM, LSTM and GRU outperform RNN
by 26 %, 2 % and 1%, respectively for the metric RMSE. In a 25 %, 3 %, and 2 %, respectively for
the metric MAE, 23 %, 6 %, and 8 %, respectively for the metric MAPE.

In terms of computational time OS-ELM, LSTM and GRU outperform RNN by a factor of
217.6, 7.2 and 3.9 times, respectively.

Keywords:

Energy efficiency; Artificial intelligence; Traffic prediction; Telecommunications services

operator.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 ORIGEN Y NECESIDAD DEL TEMA

La creciente demanda de energia en la industria moderna, el calentamiento global del
planeta Tierra y el desarrollo de nuevas tecnologias de comunicacién, como el Internet de
las Cosas (IOT) y el 5G, han hecho que en los Ultimos anos se investigue como ahorrar
energia en el sector de las telecomunicaciones, principalmente en los operadores de servicios

de telecomunicaciones (TSO).

En [1] se indica que la demanda mundial de energia de los centros de datos crecio de
194 TWh a 205 TWh durante 2010 - 2018. En [2] las redes de telecomunicaciones consumiran
hasta el 51 % de la electricidad mundial en el peor de los casos para el ano 2030, si no se mejora
suficientemente su eficiencia energética. Por lo tanto, la eficiencia energética se esta convirtiendo

en algo critico para las redes actuales.

Algunos TSO han disenado redes con enlaces redundantes para evitar la congestion
en esquemas de alta disponibilidad (configuracion activa/pasiva) y de equiliorio de carga
(configuracion activa/activa) [3]. Desde el punto de vista de la eficiencia energética, estos disefios
pueden considerarse como un gasto energético ineficiente, debido a que estos enlaces estan
siempre activos [4]. Los estudios [5], [6] muestran que los enlaces estan infrautilizados sélo en
un 40 % en la red central o comunmente llamada Core, y que durante las horas valle es mucho
menor. Ademas, no hay mucha diferencia en el consumo de energia entre los equipos a plena

carga y en modo de espera [5].

Para aumentar la capacidad de ancho de banda, los TSOs conectan los routers a través

de mudltiples cables fisicos que forman un Unico enlace légico agrupado. Los enlaces légicos



agrupados también se denominan grupos de agregaciéon de enlaces (LAG) o Bundle-Ethernet
(BE). La agregacion de enlaces en Ethernet se estandariz6 en la norma IEEE 802.3ad y
posteriormente se renombré como IEEE 802.1ax para mantener la coherencia con otras normas
802.3 [7].

La actual red Core de una TSO se compone de multiples redes y las lineas troncales
suelen estar formadas por muchas fibras épticas agrupadas para aumentar la capacidad y anadir
resiliencia. Las conexiones con el numero de sub-enlaces dentro de un BE o LAG van de 2 a
aproximadamente 20 en un TSO tipico [6]. Ademas, existe el problema del consumo energético
de estos enlaces y mas aln cuando estan agrupados. En los Ultimos afios se han publicado
y propuesto varios trabajos para reducir el consumo energético de los enlaces simples (no
agrupados) [8]. Uno de los estandares que ayuda a resolver este problema es el IEEE 802.3az,
qgue especifica la Eficiencia Energética de Ethernet (EEE) que es un método para reducir la
energia utilizada por un dispositivo Ethernet durante los periodos de baja utilizacién de enlace [9].
La premisa de EEE es que los enlaces Ethernet tienen tiempo de inactividad vy, por tanto, la
oportunidad de ahorrar energia en dicho periodo de tiempo. EI método se denomina Low Power

Idle (LPI), pero es solo para interfaces de cobre [10].

En cuanto a los LAGs, se han realizado varios estudios de eficiencia energética, utilizando
diferentes métodos de optimizacién [6], Ademas, hay trabajos que proponen algoritmos que
colocan puntos de umbral como en [11], y otros [12] que trabajan con controladores de redes
definidas por software (SDN). También en [13] ha utilizado técnicas predictivas para reducir la

energia de los LAGs, utilizando una Media Movil Simple (SMA).

Por otra parte, las redes neuronales han comenzado a ser utilizadas para predecir series de
tiempo, debido a que las series de tiempo son el método éptimo para describir el comportamiento
del trafico de la red. En lo que respecta principalmente a las redes neuronales recurrentes
(Recurrent Neural Network, RNN) y sus variantes, la red neuronal de memoria a largo plazo
(Long Short-Term Memory, LSTM) y la red neuronal de unidades recurrentes cerradas (Gated
Recurrent Unit, GRU) en [14-17]. Existe también una red neuronal que se destaca por su
rapidez llamada maquina de aprendizaje extremo secuencial en linea (Online Sequential Extreme
Learning Machine, OS-ELM), que ha mostrado ser eficiente y sobretodo sumamente rapida en
comparacion con las redes basadas en optimizar el gradiente [18—20]. En los trabajos asociados a
eficiencia energética, una de las problematicas que no se ha abordado es la de realizar un ahorro
de energia en LAGs o BE con la prediccion del trafico utilizando redes neuronales recurrentes y/o

secuenciales.
La principal motivacién de este trabajo de tesis es la prediccion de trafico en un corto
periodo de tiempo para activar y desactivar los puertos de la agregaciéon de enlaces (LAG o BE)

entre 2 nodos dentro de una red TSO, con el fin de ahorrar energia en los enlaces de fibra dptica.



Si los resultados son satisfactorios podrian extrapolarse a toda la red en routers que conlleven

agregacion de enlaces.

1.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Los operadores de servicios de telecomunicaciones (TSO) por la creciente demanda de
datos, tanto fijo y movil, deben aumentar la capacidad de los enlaces dentro del Core. Este
aumento de capacidad se realiza a través de aumento de tarjetas de linea, y por ende conexién
de enlaces entre los equipos de red, routers principalmente. Como se dijo anteriormente, la
agrupacion légica de varios enlaces fisicos Ethernet, se denomina LAG por siglas al inglés, Link
Aggregation Group o BE, Bundle Ethernet, esta agrupacion se trata como un Unico enlace logico
y permite la suma de la velocidad nominal de cada puerto fisico Ethernet utilizado para obtener
un enlace troncal de alta velocidad. Como se muestra en la Fig. 1.1, se puede ver que Bundle-

Ethernet esta compuesto de # interfaces de fibra éptica generando un LAG de n enlaces.

r Bundle-Ethernet nx100G B

SR (2R

L ' J

Router A Router B

Figura 1.1. Agrupacion de enlaces en un TSO.

Desde el punto de vista de eficiencia energética, la agrupacién de enlaces no es 6ptima
debido a la energia consumida de cada puerto activo. Aunque los investigadores han propuesto
muchos esquemas para mejorar la eficiencia energética de los BEs o LAGs, todavia hay algunos
problemas con la escalabilidad de la solucién, debido a que estan basados en un momento de la
red estudiada, sin tener en cuenta la expansibilidad y la forma dinamica de la red que posee un

operador de servicios de telecomunicaciones.

La solucion que se propone en el presente trabajo de grado, es implementar una
herramienta que sea eficiente desde el punto de vista energético cuando se dispone de LAGs
en la red, pero en tiempo real y dindmica, y que en funcién de la prediccion de la carga de trafico,

optimizar la cantidad de enlaces a utilizar.

1.3 HIPOTESIS

Es posible aumentar la eficiencia energética por el uso de técnicas de prediccion basada

en inteligencia artificial.
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1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo general

Proponer y simular una herramienta en tiempo real mediante inteligencia artificial para el
ahorro de energia en los enlaces Opticos Ethernet agrupados para ser aplicada en las redes de

las empresas proveedores de servicios.

1.4.2 Objetivos especificos

= Presentar el estado del arte en herramientas de prediccién de trafico basada en inteligencia

artificial y herramientas de eficiencia energética asociados a enlaces agrupados (LAG).

= |dentificar técnicas de inteligencia artificial que permitan predecir trafico de red en tiempo

real.

= Evaluar técnicas de inteligencia artificial utilizando datos en tiempo real de un operador de
servicios, en términos de tiempo y rendimiento con el fin de conocer la mejor herramienta

para predecir el trafico.

» Disenar algoritmos para habilitar o deshabilitar puertos en los enlaces opticos Ethernet

agrupados en funcién del trafico real y predicho.

= Evaluar los algoritmos disefados en cuanto a su eficiencia energética simulandolos a una

situacion real de un proveedor de servicios.

1.5 DESARROLLO Y ALCANCES

Los datos seran colectados por una plataforma via Simple Network Management Protocol
(SNMP) de manera online, la cual se generard una base de datos. Se debe desarrollaran
algoritmos que permita encender y apagar los puertos a un lado del router, segun el trafico que
se predice en un slot de tiempo. Para que se pueda llevar a cabo, se debe determinar cual es
la técnica que mejor reline las condiciones para realizar una correcta prediccion con errores
minimos. Después de ello, las técnicas se evaluaran con 3 métricas las cuales son: Root Mean
Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) y Mean Absolute Percentage Error (MAPE),

variando los hiperparametros de cada red neuronal a evaluar.

Ya elegida la red neuronal a utilizar, esta sera de entrada al desarrollo del algoritmo con

prediccion de trafico. Ademas, se realizardn comparaciones con el caso base actual y con un

11



algoritmo que se implementara con umbrales o thresholds basados en los datos anteriores
(brutos) sin prediccién.

Una vez ya teniendo los algoritmos de eficiencia energética, se desarrollara una
comparativa, utilizando la métrica W/h dia, simulandolos a una situacion real en una empresa

proveedora de servicios.

1.6 APORTE PERSONAL

El aporte personal en este trabajo es proponer e implementar un algoritmo capaz de
habilitar o deshabilitar puertos en un LAG o BE en funcion del trafico pronosticado, es decir,
proponer una herramienta completa para el ahorro de energia en los LAGs para ser aplicada en

las redes de las empresas proveedores de servicios.

Ademas, en paralelo a la elaboracion de este trabajo, se han generado publicaciones, las
cuales se encuentran indexadas en Scopus. Los trabajos realizados corresponden a “Forescating
Mobile Network Traffic based on Deep Learning Networks” [15], realizado en Noviembre de
2021, en el cual se presenta a la comunidad cientifica tres redes neuronales profundas, el cual
predicen con gran exactitud las rafagas de trafico producida por la tecnologia 5G, medida en el
nodo Evolved Packet Core (EPC). “Network Traffic Prediction Using Online-Sequential Extreme
Learning Machine” [19], realizado en Noviembre 2021, el estudio se centra en la prevision
con técnicas de redes neuronales, concretamente Long Short-Term Memory (LSTM) y Online-
Sequential Extreme Learning Machine (OS-ELM), del trafico real de un TSO de Chile. Los
resultados muestran que OS-ELM supera a LSTM en términos de costo computacional debido

a su simplicidad en su estructura en perijuicio de la prediccién de la red.

1.7 ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

En el capitulo “estado del arte” se detallan los trabajos sobre ahorro de energia en LAG o
BE vy los tipos de redes neuronales recurrentes y secuenciales mas utilizadas en predicciéon de
trafico. Luego, en el capitulo “metodologia”, se presentan dos metodologias, la primera referida
a las etapas a desarrollar para la eleccién de una red neuronal y la segunda las etapas y
desarrollo de dos algoritmos de eficiencia energética para una red core. En el capitulo “escenario
de simulacién y resultados”, se presenta la topologia de red, el escenario de simulacion y el
detalle de equipamiento de red. Ademas, se realizan los entrenamientos de las redes neuronales
con datos de entrenamiento y testeo. Se muestran los resultados con las distintas métricas de

evaluacion. Por Ultimo, se presentan las “conclusiones” en el Ultimo capitulo.
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CAPITULO 2

REVISION BIBLIOGRAFICA

En el presente capitulo se realiza una revision bibliografica de los principales puntos que
abarca este trabajo. Se revisara informacion relacionada a la prediccion trafico basados en redes

neuronales y eficiencia energética en enlaces agrupados (LAG) o (BE).

2.1 METODOS DE PREDICCION DE TRAFICO BASADO EN REDES NEURONALES

Analizar el trafico histérico es un reto critico para generar un modelo preciso que refleje la
estructura de la serie, con el fin de permitir la prediccion, y clasificacion de eventos futuros [21],
[22]. Las series temporales consisten en una sucesion de puntos numéricos de datos ordenados.
El problema de la prediccion de las series temporales es la prevision de la actividad futura a partir

de los valores pasados y los patrones relacionados que estas presentan [22], [23].

Para la prediccion de trafico pueden utilizarse diversas técnicas de prevision de series
temporales, agrupadas en dos tipos de métodos lineales y no lineales. Los métodos no lineales
son mas adecuados para predecir el trafico, debido al ruido existente y a la naturaleza compleja
gue presenta el propio trafico [24]. Las redes neuronales estan siendo usadas ampliamente para

predecir series temporales [25].

En el estudio [26] se indica que las redes neuronales convolucionales (CNN) y las redes
neuronales recurrentes (RNN) son los modelos de aprendizaje profundo o deep learning mas
utilizados en la predicciéon del trafico a corto plazo. Las redes CNN son buenas para capturar
las caracteristicas espaciales y las redes RNN son buenas para capturar las caracteristicas

temporales de los datos de trafico. Dentro de las redes de deep learning y recurrentes, existen
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variaciones de ellas como la red neuronal llamada memoria prolongada de corto plazo (LSTM) y
unidades recurrentes cerradas (GRU). En la actualidad, predecir trafico con redes neuronales ha
hecho del analisis de series temporales una parte esencial del modelado de datos en una amplia

gama de industrias, incluyendo finanzas, salud, transporte, medio ambiente [27-32].

En [23] han utilizado la red neuronal de unidades recurrentes cerradas (GRU) variante
de LSTM para predecir el flujo de trafico de barcos dentro de un area de parques edlicos. Los
resultados de GRU fueron comparados con el modelo autorregresivo integrado de media movil
(ARIMA), y de machine leaning SVM y deep learning LSTM, siendo GRU el ganador.

En el sector de logistica, se ha utilizado la prediccion del flujo de pasajeros en estaciones
de metro [33], uso de modelado de estacionamientos en [34] y planificacién de la urbanizacion

segun prediccion de trafico de vehiculos [35].

En el ambito de la salud, prediccién del estrés y somnolencia del conductor para la
prevencién de accidentes [36] y prediccion de la progresién mensual de la enfermedad de

alzheimer [37].

Con respecto al sector de Telecomunicaciones, se ha utilizado la prediccion en carga de
trafico de la red de TSO para evitar la sobrecargas, minimizar el tiempo de respuesta y optimizar
el uso de los recursos [15], [19], [38, 39].

Con la llegada del estandar 5G, sera mas dificil la prediccion de trafico por ser una red
heterogénea. La coexistencia de diferentes redes y caracteristicas significativamente diferentes
hacen que la prediccién, gestion y optimizacion del trafico de red sea una tarea dificil. Por esta
razén, cada vez mas seran mayormente utilizadas el uso y adaptacion de las tecnologias de
inteligencia artificial (mayoritariamente redes neuronales) para analizar y administrar el trafico
de las redes a partir de los datos [40]. El variado uso de modelos de inteligencia artificial en los
operadores de servicios de telecomunicaciones e investigaciones de redes neuronales han hecho

que cada vez existen mayores comparaciones entre ellas.

En [41] hacen uso de prediccion de trafico en la red celular para la optimizacion dinamica

de recursos en redes backhaul inalambricas.

En [14] autores indican que la red neuronal LSTM es un tipo de arquitectura de red neuronal
recurrente RNN, que se entrena con un algoritmo de aprendizaje basado en el gradiente. El
marco propuesto por los autores hace uso de trazas reales de un TIER-1 TSO. Con estas trazas
realizaron predicciones con distintos span de tiempo comparandolas con una combinacién del
método clasico como ARIMA mas la red neuronal recurrente RNN, los resultados obtenidos
en comparacion con el modelo ARIMA y RNN, el modelo LSTM funciona bien con un RMSE
normalizado bajo para todo el conjunto de datos, y ademas LSTM genera predicciones a escalas

de tiempo muy cortas (menos de treinta segundos).
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En el trabajo [42], se compararon RNN, LSTM, GRU, Deep Neural Network (DNN) y
Bidirectional LSTM (BLSTM), y el resultado fue que LSTM es una de las redes que mejor se
comport6 en términos de prediccion de trafico, debido a que es el que posee métricas de error

mas bajas.

Los autores en [43] muestran la prediccion de trafico de Internet en Telecom ltalia, se
comparan las prestaciones de LSTM, GRU y de dos arquitecturas de aprendizaje automatico
convencionales, Random Forest (RF) y Decision Tree (DT) para la prediccién del trafico de
Internet movil. La calidad predictiva de los modelos se evalué mediante el error medio cuadratico
(RMSE) y el error medio absoluto (MAE). Ambos algoritmos de aprendizaje profundo fueron
eficaces para modelar la actividad de Internet y la estacionalidad, tanto dentro de los dias
como a lo largo de 2 meses. Los modelos de aprendizaje profundo superaron a los modelos
de aprendizaje automatico convencionales, colocando a la red LSTM como ganadora frente a la

red neuronal GRU en los experimentos.

En el estudio [15] se muestra que las redes 5G pueden enfrentarse a peaks de trafico de
red, debido a las numerosas conexiones, por lo que se centra en la prediccion de los peaks de
trafico a través de técnicas de aprendizaje profundo como RNN, LSTM y GRU de una red real. En
términos de prediccion, LSTM y GRU superan a RNN, en un 4,98 % y 4,56 %, respectivamente
y en términos de complejidad computacional, GRU es el peor comparado con RNN y LSTM, en
un 12,16 % y 0,13 %, respectivamente. Por ultimo, dado que los tiempos entre GRU y LSTM son
similares, buscandose mayor precision para los peaks de trafico, el modelo LSTM fue el de mejor

rendimiento.

En [44] se compar6 el rendimiento de prediccion de modelos recurrentes RNN, LSTM
y GRU, con modelos no recurrentes como XGBoost y RF, regresién lineal LASSO y modelos
de prediccién basado en medias mdviles. Los resultados indicaron que RNN y sus variantes
superaron a los deméas métodos. El mejor modelo no recurrente fue XGBoost. En comparacion a
XGBoost, GRU y RNN redujo en un 15% en la métrica RMSE y en un 8 % en MAPE.

Otro estudio en [45], las redes neuronales recurrentes y sus variantes se comparan con
métodos estadisticos tradicionales, como ARIMA, ARIMA estacional (SARIMA) y la red neuronal
CNN. Se prueban tres escenarios diferentes de congestion, dia completo, hora peak en la
manana y hora peak en la tarde. Los resultados indican para la métrica RMSE que la red neuronal
LSTM tiene rendimientos de 5,8, 7,9y 10,2y LSTM de 6,7, 8,6 y 10,9 segln el escenario probado.

Como se ha descrito, las redes neuronales RNN, LSTM y GRU han ganado terreno
en prediccion de ftrafico, frente a modelos de machine learning (XGBoost, RF, SVM, DT),

convencionales como regresion lineal LASSO, ARIMA, SARIMA y otras redes neuronales CNN.

Uno de los factores que impiden que las redes de aprendizaje profundo RNN, LSTM y GRU
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sean mas rapidas en predecir, es el factor de buscar su optimizaciéon basado en la minimizacion
del gradiente, por lo que se ha buscado encontrar una alternativa a esta, no perdiendo su

performance en rendimiento predictivo.

Una de las redes neuronales que ha concentrado el interés en este Ultimo tiempo, son las
redes neuronales de aprendizaje extremo (ELM, por sus siglas en inglés), debido a sus buenos

resultados en prediccién y su algoritmo de entrenamiento extremadamente rapido [46].

ELM es un tipo particular de red neuronal feed-forward. EI mecanismo de aprendizaje
permite ofrecer una velocidad de entrenamiento significativamente mayor en comparacién con

las redes neuronales clasicas en una variedad de escenarios.

Una variacion de esta red neuronal es la llamada maquina de aprendizaje extremo
secuencial en linea, en inglés Online-Sequential Extreme Learning Machine (OS-ELM). La ventaja
de OS-ELM frente ELM es que permite al algoritmo aprender en linea datos secuenciales,
parte por parte utilizando el método de minimos cuadrados recursivos [47]. Autores muestran
en estudio [19], la comparacion de la red neuronal recurrente LSTM con la red neuronal OS-ELM.
Los resultados muestran que OS-ELM supera a LSTM en términos de costo computacional por
un factor de 2300, lo que es altisimo, y en términos de predicciéon de red, OS-ELM fue similar a
LSTM. La red neuronal OS-ELM es mas simple en tipo de arquitectura que LSTM, lo que hace que
en términos de complejidad sean mas rapidas que las recurrentes RNN y sus variantes. Estas
Ultimas redes neuronales pueden tener en ciertos casos mejor precision, pero dependera de
los datos de entrada, la arquitectura de la serie temporal y los hiper-pardmetros que se le se

configuren.

Para los modelos de prediccién, el objetivo de las métricas de evaluacién es minimizar el
error. Para los modelos de regresion y prediccion, las métricas error absoluto medio (MAE) y error
de raiz cuadrada media (RMSE) se utilizan con mayor frecuencia para evaluar el rendimiento del
modelo. Como ejemplo de algunos estudios en [15], [19], [38], [48—51] se ha trabajo con la métrica
RMSE vy en otros [37], [48], [38], [52] con la métrica MAE. El error porcentual absoluto medio

(MAPE), también se utiliza en algunos casos, para evaluar la regresion y/o prediccion [53], [54].

RMSE y MAE son métricas dependientes de la escala. MAPE es una métrica de error
porcentual. La métrica RMSE es muy sensible a los valores atipicos, mientras que el impacto de
éstos se reduce con MAE. Por otro lado MAE no puede indicar el sesgo de las predicciones en
términos de sobreajuste (overfitting) o subajuste (underfitting). MAPE puede diferenciar este tipo

de sesgo e impone una penalizacion a los valores predichos por encima de los reales.

En el presente estudio, se necesita una prediccién lo mas exacta posible, relajando el
tiempo de procesamiento como maximo al tiempo de obtencién de los datos del sistema. Como

esto depende de los datos de la serie temporal, en este trabajo se hara una comparacién de
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OS-ELM frente a las redes neuronales recurrentes y sus variantes (RNN, LSTM, GRU) para
comprobar cudl de estas redes es mejor en términos de precision (RMSE, MAE y MAPE) y tiempo

computacional.
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2.2 EFICIENCIA ENERGETICA EN ENLACES AGRUPADOS

Para los trabajos de eficiencia energética en enlaces agrupados, se han propuesto diversos
métodos y técnicas para reducir el consumo de energia de los LAGs o BE en las redes de
telecomunicaciones, que se pueden dividir en cuatro categorias: métodos de optimizacion, puntos

de umbral, controladores SDN y técnicas predictivas.

En [6] se propuso una formulacién de Programacién Lineal Entera (ILP) para optimizar la
energia de los LAGs. El ahorro de energia fue significativo, reduciendo el consumo de energia
en un 79 % respecto a una red normal. Otro trabajo en [55] estudié la reduccion de energia en
los enlaces agrupados, utilizando un modelo de formulacién de Problema Lineal integro Mixto
(MILP), mostrando una reduccion del 50 % con respecto al enrutamiento del camino més corto.
En [56] se estudié el uso de la activacion y desactivacion de enlaces agregados con el método de
optimizacion, utilizando la Programacion Lineal (LP) y se mostré cémo encontrar la configuracion
de enlaces mas eficiente en funciéon de su consumo de energia, para todos los enlaces de un
BE. El ahorro de energia oscilé entre el 10% y el 30 % dependiendo del tipo de configuracién
elegida. En [57] se utiliz6 la optimizacion convexa con el algoritmo de llenado de agua reduciendo
el consumo de energia hasta un 50 % en enlaces ethernet eficientes. Energy Efficient Ethernet
(EEE), un estandar 802.3az del Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electrénicos (IEEE), que
reduce el consumo de energia de los dispositivos de la capa fisica (PHY) durante los periodos de
baja utilizacién del enlace. EEE ahorra energia conmutando parte del circuito de transmision en

modo de bajo consumo, cuando el enlace esta inactivo.

Un enlace Ethernet consume energia incluso cuando el enlace esta inactivo. La EEE
proporciona un método para utilizar la energia de forma que los enlaces Ethernet sélo la utilicen
durante la transmisién de datos. EEE utiliza un protocolo de senalizacion, Low Power Idle (LPI),
para lograr el ahorro de energia cuando un enlace Ethernet esta inactivo. EEE permite a los
PHYs intercambiar indicaciones LPI para sefnalar la transicion al modo de bajo consumo cuando
no hay trafico. LPI indica cuando un enlace puede quedar inactivo y cuando debe reanudarse
después de un retardo predefinido sin afectar a la transmision de datos. Los siguientes PHY de
cobre estan estandarizados por IEEE 802.3az: 100BASE-T, 1000BASE-T y 10GBASE-T. Pero no
asi los estandares de de fibra optica.

Otros algoritmos en [11] como el umbral heuristico local fijo (FLHT) y el umbral heuristico
local dinamico (DLHT), los cuales son dos algoritmos distribuidos optimizados localmente, pueden
ajustar dinamicamente el nimero de subenlaces activos, para ahorrar el consumo de energia en
aproximadamente un 80 % en la red Core tanto para los casos de bin packing como de balanceo

de carga.

En las redes de telecomunicaciones de un TSO que poseen una mayor inteligencia
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ocupando controladores SDN, se aplica el algoritmo de puerto de espera (SPA) y el algoritmo
de dos colas (TQA), logrando una eficiencia de consumo de energia de los enlaces agrupados
de hasta el 50 % [12], [58].

En [13] el algoritmo propuesto por el autor fue capaz de reducir el nUmero medio de enlaces
activos hasta el 25.4 %, utilizando un mecanismo basado en la técnica de prediccion llamada
Media Mévil Simple (SMA).

Aunque los investigadores han propuesto muchos esquemas para mejorar la eficiencia
energética de los BEs o LAGs, aun hay problemas con la escalabilidad de la solucion, porque se
basan principalmente en un momento de la red, sin tener en cuenta la expansibilidad y la forma

dinamica de una red TSO y la gran mayoria de ellos asociados a estandares de cobre.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

3.1 METODOLOGIA EN PREDICCION DE TRAFICO

Para entender la metodologia en prediccién de tréafico, la Fig. 3.1 muestra los pasos
para obtener la mejor prediccion en funcién de la configuracion y del modelo a utilizar. El
diagrama consta de una entrada, en donde se alimentan con datos duros (data raw), obtenidos
de una plataforma que monitorea en linea. Después de ello, se procesa los datos (limpieza y
realizacion de ajustes para poder realizar las simulaciones). Posteriormente, se realiza un division
de los datos, correspondiente a procesos de validacién. Como siguiente paso, se realizan las
simulaciones aplicando cada red neuronal, verificando su rendimiento con métricas, como la
medicién del performance de la prediccion, en términos de error RMSE, MAE, MAPE y en tiempos

computacionales. Finalmente se da la eleccion al mejor modelo de prediccion.

A continuacién se mostrara con detalle cada uno de estos pasos.

Datos de
Entrenamiento ‘

v
» Prediccién del Métricas
COleCC'_O“ de Procesamiento Division de Modelo (RMSE, MAE, Eleccion del
Datos (Big Data) de Datos Datos (RNN, LSTM, MAPE, Tiempo Modelo de Prediccion (*)
Network Performance Monitor GRU, OS-ELM) Computacional)
‘ P‘ Datos de Testeo T

Figura 3.1. Metodologia de prediccion de trafico.
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3.1.1 Coleccion de datos

El trafico de los routers de la red TSO es monitoreada por la plataforma Network
Performance Monitor a través del protocolo simple de administracién de red (SNMP), que
proporciona estadisticas de trafico en tiempo real, con span en minutos, horas, dias y meses. Esta
plataforma de monitoreo, guarda la informacién a lo menos 1 afio por cada equipo suministrado
en la red del operador de servicios de telecomunicaciones, generandose una gran coleccion de
datos a nivel de Big data. Se puede formular que estos datos representan una serie temporal.
El sistema Network Performance Monitor estd monitoreando en tiempo real constantemente a
los equipos que se encuentra activos. El minimo span de tiempo es a cada 5 minutos, esta

informacion se utilizara como input en nuestro modelo de prediccion.

3.1.2 Estructura de redes neuronales RNN, LSTM, GRU y OS-ELM

A continuacion se presentara las principales caracteristicas de las redes neuronales RNN,
LSTM, GRU y OS-ELM.

3.1.2.1 Estructura de red neuronal RNN, LSTM y GRU

La RNN es una red neuronal feed-forward que capta la informacién dinamica en los datos
secuenciales a través de las conexiones periddicas de los nodos de la capa oculta [59]. El sistema

de la RNN se representa en la Fig. 3.2.
ht A

hy :

»  tanh

/

Xt
Figura 3.2. Estructura de la célula RNN

En el que x, es la entrada de la secuencia en el tiempo ¢, i, es la unidad de memoria de
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la secuencia en el tiempo ¢ y h,_; almacena en caché la informacién anterior. En este sentido, 4,

viene dado por la ecuacion 3.1:

h; = tanh(x,U + h,_W + b), (3.1)

donde W, U y b representan el peso de entrada, el peso de la informacién previa y el sesgo
respectivamente para un estado de célula actual de la RNN [59]. Aqui, las neuronas ocultas se
ve afectada por la funcion tangente hiperboélica debido a es la funcion de activacién. El rango de
la funcion tanh es de (-1 a 1). Las RNN se desarrollaron con el objetivo especial de superar los
limites de las redes neuronales feed-forward en el modelado de secuencias, permitiendo modelar

los datos de entrada en las observaciones actuales asi como en las anteriores (h,_;) [16].

Las principales desventajas de la RNN son la desapariciéon del gradiente y los problemas
de explosion. La desaparicion del gradiente radica que este llega a cero rapidamente y esto
dificulta el aprendizaje de algunas dependencias a largo plazo. Con respecto a los problemas
de explosion, este llega al infinito a una velocidad exponencialmente y su valor se convierte en
Not a Number, como resultado del proceso inestable. Ambos problemas se deben a la naturaleza
temporal del proceso de optimizacion, el calculo de los gradientes del modelo tiene un efecto
recurrente en los otros pasos. Asf, el aumento o reduccion de la norma de un gradiente tiene
efectos exponenciales sobre el calculo de los otros valores, lo que puede llevar a fenémenos de
inestabilidad numérica en el proceso de optimizacion [24]. La solucién al problema anterior es el
modelo LSTM.

La estructura LSTM permite acumular informacion de forma selectiva en el tiempo. El
calculo del estado oculto de la célula viene dado por el sistema representado en la Fig. 3.3,

donde tiene tres puertas: entrada, olvido y salida.

h,
Ci /o ™~ &
¥ '
Forget gate Input gate Output gate m
£, [, X
EEl
ht-l ht
/ >
Xt

Figura 3.3. Estructura de la célula LSTM
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En la ecuacién 3.2, la puerta de entrada i; gestiona el nuevo flujo de informacién en la

unidad de memoria.

Para todas las ecuaciones x, representa los datos de entrada, k,_, representa el estado
oculto del paso de tiempo anterior, y Wi, U’ son pesos de la puerta de entrada con b’ sesgo de

entrada.

i = (U + h W' + b, (3.2)

La puerta de olvido f; omite la informacién del estado real con la funcién sigmoide
establecida en el estado oculto del paso de tiempo anterior k,_;. La entrada real x, junto con
los pesos de la puerta de olvido W/, U’ y el sesgo de la puerta de olvido b/, se muestra en la

ecuacion 3.3.

fi = o U + h W + b)), (3.3)

En la ecuacién 3.4, se representa la puerta de salida o, que conduce la informacion
necesaria para la activacion de la salida de la unidad de memoria, y W°, U° son los pesos de

la puerta de salida con b sesgo de la puerta de salida.

O; = O—(.xtUo + hI_IWU + b())’ (3.4)

En la ecuacion 3.5 la puerta de entrada i; que se aplican al estado previamente existente
de la unidad C,_,. El estado actual de la unidad C, se actualiza con la puerta de olvido f; y C; que

es candidato a un estado de la célula en timestamp (¢) y se representa en ecuacion 3.6.

C, =0, +C + fi % Cpoy), (3.5)

C, = tanh(h_ \W* + x,U° + b°), (3.6)

donde W<, U¢y b° son el peso y el sesgo del candidato para el estado de la unidad actual,

respectivamente.

La etapa de salida 4, esta calculado como se representa en la ecuacién 3.7. La puerta de
salida o, y la funcion de activacion ranh se aplican al estado actual C; y luego se le asigna a la

siguiente unidad de memoria.

h; = tanh(C,) * o;, (3.7)
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El modelo LSTM controla el flujo de informacién de entrada. La ecuacion 3.5 permite
a la célula aprender dependencias de mayor duracién. El célculo del gradiente es ponderado
selectivamente por los parametros de las diferentes puertas légicas como se muestra en las
ecuacion 3.4 y 3.6. Esto reduce el efecto recurrente de los valores extremos, lo que estabiliza
el proceso de optimizacion. Ademas, permite que el modelo retenga la informacion en pasos de
tiempo mas largos [24].

Por otro lado, la red neuronal Gated Recurrent Units, GRU es analogo al LSTM pero con
sOlo dos puertas y menos parametros. El calculo del estado oculto de la célula viene dado
por el sistema representado en la Fig. 3.4, donde tiene dos puertas: reinicio y actualizacion
representados por r y z respectivamente. x representa la entrada, h,_; representa la salida del
paso anterior, i, representa la salida real, por lo tanto, como se mostré en el modelo LSTM, W, U

son pesos y el simbolo 4 indican el sesgo para las siguientes ecuaciones [60].

h,

h Reset gate Update gate
t-1
X = —>

1-

= Y,

X

Figura 3.4. Estructura de la célula GRU

En la ecuacién 3.8, la salida es la puerta de reinicio. Esta puerta es similar a la puerta
de olvido de la célula LSTM. El resultado del vector de reinicio r representa los datos que se

eliminaran de los pasos de tiempo ocultos anteriores.

ri=0h_ U +x;W +b"), (3.8)

La puerta de actualizaciéon ayuda al modelo GRU a determinar la cantidad de informacién
anterior que debe pasar al futuro. Esto es muy valioso porque el modelo puede determinar la
copia de toda la informacién pasada (anterior) y eliminar el problema del gradiente de fuga. En la

ecuacion 3.9 se representa la ecuacion de salida de la puerta de actualizacion.
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2 = (- U* + x,W* + b°), (3.9)

En la ecuacion 3.10 se muestra la salida implicita y no la salida objetivo de la red GRU. La

salida implicita en este punto, se vera afectada por la salida de la puerta de reinicio.

Ry = tanh(x,W + r, * h,_ U), (3.10)

La ecuacion 3.11 se utiliza para determinar la salida objetivo, que se establece a partir de
la ultima salida y la salida real implicita. Si el valor de la puerta de actualizaciéon es cercano a

cero, esto indica que los datos de las caracteristicas del paso anterior son necesarios [60].

he=(1—2) % hy + 2% by, (3.11)

En las ecuaciones 3.4, 3.6, 3.10 y 3.11 el simbolo * indica el producto de Hadamard.
En los tres modelos RNN, LSTM y GRU, se tienen dos salidas iguales h,, porque una es la

retroalimentacién a la célula, debido a que los modelos son recurrentes.

3.1.2.2 Estructura de red neuronal OS-ELM

Para comprender a OS-ELM, se revisara a la estructura base que posee. Extreme Learning
Machine (ELM) se compone de tres partes: capas de entrada, oculta y de salida, presentadas en
la Fig. 3.5. Los pesos de entrada y el sesgo oculto se atribuyen al azar y mantienen el mismo valor
durante todo el proceso de entrenamiento. Mientras tanto, los pesos de salida se determinan de

forma analitica [61]. Los pesos de salida se calculan utilizando la matriz pseudoinversa [47].

Tamget T

Input x

Batch size = N (# of samples)

Figura 3.5. Capas de ELM, Extreme learning machine

Los datos de entrada mapean un espacio de caracteristicas aleatorias ELM de L-

dimensional, y la salida de la red es:

L
> Bihi(x) = h(x)p, (3.12)

i=1
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Enlaqueg = [Bi,...,8.]" esla matriz de peso de salida entre los nodos ocultos. Los nodos

de salida, i(x) = [g1(x), ..., gL(x)] Son las salidas de los nodos ocultos para la entrada x; y gi(x) es la

salida del i-ésima del nodo oculto. Si se dispone de N muestras de entrenamiento (x;, #; ﬁl, ELM

es capaz de resolver la solucién del problema [47]:

HB=T, (3.13)

T =[t1,....ty]" son etiquetas de destino, y H = [A7(xy), ..., AT (xy)]7. Los pesos de salida S se

pueden calcular a partir de:

B =H'T, (3.14)

En la ecuacion 3.13 H* es la matriz inversa generalizada de Moore-Penrose. Para tener
mejores resultados de la generalizacién y mejorar la robustez de la solucion, se introduce un

término de regularizacién (C), como se muestra en la ecuacion 3.15 :

B= (é + HTH)_1 H'T, (3.15)

donde I indica la matriz de identidad.

Una red neuronal que se basa en la red ELM es la llamada Online-Sequential Extreme

Learning Machine, la cual se presentara a continuacion:

Online-Sequential Extreme Learning Machine, OS-ELM es una red ELM que permite al
algoritmo aprender en linea datos secuenciales, parte por parte utilizando el método de minimos

cuadrados recursivos [47].
OS-ELM consta de la fase de inicializacion y de la fase de aprendizaje secuencial.

Inicializacién: Se comienza con la matriz Hy, el cual es creada para ser utilizada en la fase

de aprendizaje.

Fase de aprendizaje secuencial: En esta parte, los datos pueden ser aprendidos parte por
parte (de diferentes tamanos). Cuando los datos son aprendidos, ya no son necesarios y son

eliminados. OS-ELM se implementa de la siguiente manera [47]:

Comienza el aprendizaje de la utilizacion de un pequefio trozo de datos iniciales para el

entrenamiento (x;, t,)ffl del conjunto de entrenamiento asignado, n < Ny < N:

1. Los valores se generan al azar del nodo oculto (a;, b)), = 1, ..., n.
2. Célculo de la matriz de salida inicial de la capa oculta H,.

3. Determinar el peso de salida inicial By = PoHoTo With P = (H} Ho+£)™' and Ty = [11,..., tyo]”.
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4. Establecer k = 0.

(&)}

. Establecer (k + 1)i-ésimo bloque de entrada de datos nuevos.
6. Cuantifica la matriz de salida parcial de la capa oculta Hy,; and set T,;.

7. Cuantifica el peso de la salida B, :
Piwy = Py — PeH[, (I + He PeH )™ Hist P, (3.16)

Br+1 = Br + Pryi Hio1 (Tiw1 — Hi180)s (3.17)

8. Establecer k = k+ 1. Ir al paso 5, donde k + 1 indica la (k + 1)i-ésima de datos de entrada con
k creciente desde cero, y Hy,; simboliza la salida de la capa oculta para la (k + 1)i-ésima de

datos de entrada.

La precision de la prediccion a corto plazo del modelo OS-ELM se puede potenciar
utilizando el valor de olvido, que se incorpora al OS-ELM en [62]. Con un valor de olvido

constante A € (0, 1], ecuacién 3.16: cambia como sigue:

1 _
Pt = 3P - PeHT (2 + AHy o PeHE, ) Hyst Py, (3.18)

Si A = 1, la ecuacion 3.18 es la misma que la ecuacién 3.16, esto significa que el modelo
OS-ELM no olvida nada. El valor de olvido 2 permite que el OS-ELM siga olvidando los
datos de entrada en el proceso de aprendizaje para reducir el efecto negativo de la siguiente
fase [47].

3.1.3 Procesamiento de datos para redes neuronales RNN, LSTM, GRU y OS-ELM

En este etapa, la base de datos a utilizar o el tren de datos es el que nos entrega el
sistema Network Performance Monitor, se debe adecuar a lo que se requiere buscar. En este

caso se adecuara los datos segln la red neuronal a utilizar, el cual se muestra a continuacion.

3.1.3.1 Procesamiento de datos para redes neuronales RNN, LSTM, GRU

La transformacién de estos tres pasos sera necesaria para procesar mejor los datos en la

implementacién de las redes neuronales recurrentes RNN, LSTM y GRU.

1. Transformar los datos en un problema de aprendizaje supervisado: En el problema de las

series temporales, los datos se modifican de la siguiente manera: La observacion en el
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ultimo paso de tiempo (r—1) como la entrada y la observacién en el paso de tiempo actual (¢)
como la salida. Esto representa la ventana de deslizamiento de un solo paso. Principalmente

es la Unica variable para comparar por lo que se trata de un problema univariado [42].

2. Datos de series temporales, dependientes del tiempo: La tendencia se puede eliminar de
las observaciones y luego volver a la escala de prediccion original. Una forma estandar de

eliminar una tendencia es diferenciar los datos.

3. Normalizar las observaciones: La funcién de activacion por defecto del modelo LSTM es la
tangente hiperbolica (tanh), que tiene valores entre -1 y 1. Se normalizara las observaciones
de la misma manera, es decir, entre -1 y 1. Esta regularizacién ayuda a evitar corromper el

conjunto experimental con informacién del conjunto de datos de prueba.

3.1.3.2 Procesamiento de datos para redes neuronales OS-ELM

La transformacién de estos tres pasos sera necesaria para procesar mejor los datos en la

implementacién de las redes neuronales OS-ELM.

1. Transformar los datos en un problema de aprendizaje supervisado: Al preparar los datos, el
modelo se instruye de la misma manera que las redes neuronales recurrentes, es decir, la

ventana deslizante o paso de prediccion sera de un solo paso.

2. Funcién de activacién: La funcién de activacién del la red neuronal OS-ELM es la funcion
sigmoide [63]. La funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit), también conocida
como funcién de rampa se prueba en [19], teniendo malos resultados en comparacién con

la funcion sigmoide.

3. Normalizar las observaciones: En el modelo OS-ELM la recomendacion de escala es

normalizar los datos restando la media y dividiendo por la desviacion estandar.

3.1.4 Datos de entrenamiento y de testeo

El conjunto de datos se divide en dos partes: conjuntos de datos de entrenamiento y de
testeo. Los conjuntos de datos de entrenamiento y de testeo se utilizan para construir y validar
el modelo, respectivamente. Para comparar y validar los modelos, tipicamente se valida con el
método llamado encadenamiento hacia delante (forward-chaining) [64], [65]. Cuando se trata de
datos de series temporales, la validacion cruzada tradicional no debe utilizarse por dos razones,

las dependencias temporales y la eleccion arbitraria del conjunto de pruebas. La primera se refiere
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a los datos de series temporales, en los que se debe tener especial cuidado al dividir los datos
para evitar la fuga de datos [66]. Mientras que el segundo se refiere a que en la validacion cruzada
tradicional el conjunto de prueba es bastante arbitrario, y esa eleccién puede significar que el error
del conjunto de prueba es una mala estimacion del error en un conjunto de prueba independiente.

Para resolver este problema, se utiliza un método llamado validacién cruzada anidada [67].

Para este caso, se aplicara que el conjunto de testeo (testing) sea el mismo para todas
las simulaciones, por lo que sera posible extraer conclusiones en funcién de variaciones de las

cuatro redes neuronales y de los distintos hiper-parametros.

En el caso del conjunto de entrenamiento (training) se agregaran datos, para verificar si
al agregar mas datos de entrenamiento, mejora las métricas de error. Como la serie temporal de
datos es estacional, se agregaran dias anteriores (t-xdias), como se muestra en la Fig. 3.6. La
cantidad de datos que se agreguen seran dependiendo del span de tiempo que tenga el sistema
de monitoreo.

1day 1day

. . Training Testing
Training : Testing

50.0% : 50.0%

2 days 1day
Training Testing
| |
o n “
3 days 1 day
Training Testing

75.0% : 25.0%

\ A
|

Figura 3.6. Conjunto de datos de entrenamiento y testeo.

Teniéndose asi tres conjuntos de datos en porciones diferentes para las simulaciones, los

cuales son - Training : Testing:

= Primer conjunto = 50.0 % : 50.0 %
= Segundo conjunto = 66.7 % : 33.3%

m Tercer conjunto = 75.0% : 25.0%
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3.1.5 Hiper-parametros de redes neuronales RNN, LSTM, GRU y OS-ELM

3.1.5.1 Hiper-parametros de redes neuronales RNN, LSTM, GRU

Estos pasos explican los hiper-parametros fundamentales del modelo RNN, LSTM y GRU

que se van a implementar.

1. Numero de neuronas: Es el nUmero de capas ocultas anadidas a la célula RNN, LSTM y

GRU.

. Epocas (epochs): Es el nimero de veces que cada dato de entrenamiento pasaré por la red

neuronal.

. Timesteps (lags): El nimero de pasos de tiempo especificados. Determina el nimero de
variables de entrada x utilizadas para pronosticar el siguiente paso de tiempo &, como se

muestra en la Fig. 3.7.

5

X(t) ——f

X(t-1) ——»

: RNN, LSTM o GRU h(t)

X(t-n) ——»

Time steps

Figura 3.7. Timesteps (lags) en redes neuronales recurrentes.

. Optimizador Adam: El algoritmo Adam [68], es aquel que combina RMSProp con
momentum. Hasta el momento no hay un algoritmo que tenga un desemperfio superior al
de los demas en distintos escenarios [69], por lo que se recomienda usar el algoritmo de
optimizacion con el que el usuario se sienta mas cémodo al momento de ajustar los hiper-
parametros. Para ejecutar las simulaciones se configurara para las tres redes neuronales
RNN, LSTM y GRU el algoritmo de optimizacion basado en el gradiente de Adam. En [70]
se indica que es un optimizador muy popular en las redes de aprendizaje profundo en los

Ultimos anos.

3.1.5.2 Hiper-parametros de redes neuronales OS-ELM

Estos pasos explican los hiper-parametros fundamentales del modelo OS-ELM que se van

a implementar.
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1. Numero de neuronas: Es el nimero de capas ocultas anadidas a la célula OS-ELM.

2. Valor de olvido (Forgetting Factor): El valor de olvido, también llamado Forgetting Factor
permite a la red neuronal OS-ELM olvidar continuamente los datos de entrada obsoletos
en el proceso de entrenamiento, para reducir su mal efecto al siguiente aprendizaje. Si
Forgetting Factor = 1, significa que la red neuronal OS-ELM no olvida nada. Si Forgetting

Factor es menor a 1, comienza a olvidar datos.

3.1.6 Métricas

3.1.6.1 Error de raiz cuadrada media (RMSE)

El error de raiz cuadrada media RMSE, muestra la desviacion media de los valores

predichos respecto a los valores objetivo (determina la similitud entre dos conjuntos) y viene

1 n
— — = 5.)2
RMSE = 4| iél(y, $)2, (3.19)

donde, y; es el valor real, $; es el valor predicho producido por el modelo y » es el nimero

dada por:

total de muestras.

3.1.6.2 Error Absoluto Medio (MAE)

Es el promedio sobre la muestra de prueba de las diferencias absolutas entre la prediccién
y la observacion real, donde todas las diferencias individuales tienen el mismo peso. Mide la

magnitud media de los errores en un conjunto de predicciones, y se define por:

1 n
MAE = - i — Jil, 2
n;w 3l (3.20)

donde, y; es el valor real, 9; es el valor predicho producido por el modelo y n es el nimero

total de muestras.

3.1.6.3 Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

También conocido como Desviacion Media Absoluta Porcentual (MAPD), es una métrica

de evaluacion para problemas de regresion. La idea de esta métrica es ser sensible a los errores
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relativos, se define por:

1<y =il
MAPE =~ ) — 20 .21
n Z max(e, [y]) (3:21)

i=1
donde, y; es el valor real, $; es el valor predicho producido por el modelo, » es el nimero

total de muestras y € es un nimero arbitrario pequefno pero estrictamente positivo para evitar

resultados indefinidos cuando y es cero.

Para todos las redes neuronales, se realizan 100 ejecuciones y se obtiene su media para
cada métrica, ya que en estudio [71] se indica que en los problemas de optimizacion se deben
realizar mas de 100 pruebas para encontrar un valor verdadero u 6ptimo de la solucién, por ser

un problema heuristico.

3.1.6.4 Tiempo computacional

El tiempo computacional es el tiempo necesario para realizar un modelo computacional a

implementar, se mide en segundos (s).

El hardware y el software que se utilizaran en las simulaciones referente a las redes

neuronales se especifican en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Especificaciones del sistema

Hardware
CPU Intel(R) Core(TM) 8600K at 5.1Ghz
RAM 32 Gb
Graphics card NVIDIA GeForce(R) RTX 2080.
Software
Python 3.7.10
Tensorflow 2.2.0
Keras 2.3.0
Pandas 1.24
Scikit-Learn 0.241

32



3.2 METODOLOGIA EN EFICIENCIA ENERGETICA EN BUNDLE ETHERNET

Para entender la metodologia en eficiencia energética en Bundle Ethernet, la Fig. 3.8
muestra como se compararan los tres casos. El primer caso correspondera al base (sin eficiencia
energética), el cual sera cuando el sistema se encuentra en las condiciones actuales, es decir,
como esta funcionando el sistema al dia de hoy. El segundo y tercer caso sera el desarrollo
de algoritmos que se encargaran de encender (furn ON) o apagar (turn OFF) los puertos
correspondientes al lado que da servicios el router, con la finalidad de reducir el consumo de

energia de la red mientras se satisface la demanda de trafico.

Y
Caso Base
(Sin Eficiencia
Energética)
4 N
Algoritmo Métri Eleccién del
basado en > ctrica Modelo de Eficiencia
‘ (Ahorro W/h dia) -
L. umbrales Energética
Coleccién de \ )
Datos (Big Data)
Network Performance Monitor 4 . N
\ Prediccion de Algoritmo
> basado en
'L Datos Lo
prediccion
\\ J

Modelo de Prediccidn obtenido en (*)

Figura 3.8. Metodologia en eficiencia energética en Bundle Ethernet.

El primer algoritmo estara basado en el tiempo pasado de los valores en brutos (raw value,
(rv en t-1)) del sistema de monitoreo Network Performance Monitor, en el cual se agregara un
umbral o factor de seguridad del 100 %, es decir, si el trafico en el tiempo -1 fue de 100Gbps,
se aplicara al tiempo t un capacidad de al menos 200Gbps, y en funcién de esa capacidad se

dispondra el BE requerido. Este algoritmo sera llamado “algoritmo basado en umbrales”.

El segundo algoritmo tendra como input el modelo de prediccién que se seleccionara en
la metodologia de prediccion de trafico, vista en la Fig. 3.1. Con este modelo de prediccion se
tendra los valores predichos (prediction value, (pv en t)) para cada punto en el tiempo t, con esto

se activara la capacidad en el BE. Este algoritmo sera llamado “algoritmo basado en prediccién”.
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3.2.1 Algoritmos basado en umbral y en prediccion

A continuacién se presentaran la légica de ambos algoritmos escrito en lenguaje

pseudocodigo.

3.2.1.1 Algoritmo basado en umbrales

El algoritmo basado en umbrales, que se muestra en la Fig. 3.9, requiere las siguientes

entradas para que se pueda ejecutar, estas son:

= ry,_p: valor en bruto de la velocidad del enlace en Gbps en un timestamp anterior, es decir
raw value, (rv en t-1), este valor se obtiene de la plataforma Network Performance Monitor

y es una variable continua.

= nl: nimero de enlaces que posee inicialmente el LAG o BE, variable discreta entera,

adimensional.

= pb: ancho de banda del puerto (port bandwidth) y es una variable continua medida en Gbps.

Algorithm 1: Algorithm based on Threshold with raw valuein t —1

Require: raw value in t-1: rv;_1; numbers of links in LAG: nl; port bandwidth: pb

X < 1v;_1/pb

pa <0
pd < nl — pa
if x > 0 then

pa, = (integer(x) +1) %2

if pa, > nl then
pa = nl
pd =nl — pa
activate pa ports
deactivate pd ports

else
pd = nl — pay
pa = pay

activate pa ports
deactivate pd ports
end if
end if

> x is defined as a ratio variable
> pa is defined as ports active
> pd is defined as ports deactivate

> pa, is defined as ports active update

> set in router activate ports
> set in router deactivate ports

> set in router activate ports
> set in router deactivate ports

Figura 3.9. Algoritmo basado en umbrales.

Como variables que inicializan el algoritmo, se define x como una variable de razén entre
las variable rv,_; y pb. Ademas de pa que representa los puertos activos del enlace, que se
inicializa en 0, y es una variable entera discreta. pd como la diferencia de nl y pa. Esta Ultima
variable, se obtienen de los puertos que se tienen desactivados al momento de ejecutar el

algoritmo.
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Ya dentro de la ejecucion del algoritmo, mientras la variable x sea mayor a 0, es decir,
el router este presente con trafico, ejecuta la variable pa,, el cual corresponde a dar un umbral
del 100 % mas al valor obtenido del trafico anterior, debido a que se estan utilizando los valores
del pasado para esta accion. En otras palabras pa, corresponde a los puertos que deben estar
activos, segun el trafico anterior mas el factor de seguridad que se define como el doble, debido

a no tener certeza del trafico futuro.

Después de esto, se encuentra la condicién de que si el niumero de puertos activos
sobrepasa a la cantidad de nimero de enlaces del LAG o BE, definido como nl, se debe limitar al
maximo definido por este port-channel. En caso contrario, calcula la diferencia de puertos a activar
y desactivar. En ambas condiciones se ejecutan la cantidad de puertos a activar y desactivar al

router para el proximo timestamp.

3.2.1.2 Algoritmo basado en prediccion

Para este algoritmo se utiliza la misma l6gica que el anterior (basado en umbrales), la Gnica
e importante diferencia es que se tiene como entrada o input el valor futuro de trafico obtenido en
la prediccién. Como se muestra en la Fig. 3.10 las entradas requeridas son el valor de prediccion

pv, el nimero de enlaces en el LAG nl y el ancho de banda del puerto pb.

Algorithm 2 : Algorithm based on Prediction model

Require: prediction value: pv; numbers of links in LAG: nl; port bandwidth: pb

X < pv/pb > x is defined as a ratio variable
pa<+0 > pa is defined as ports active
pd < nl — pa > pd is defined as ports deactivate
if x > 0 then
pa, = integer(x) +1 > pay is defined as ports active update
if pa, > nl then
pa = nl
pd =nl — pa
activate pa ports > set in router activate ports
deactivate pd ports > set in router deactivate ports
else
pd = nl — pa,
pa = pay
activate pa ports > set in router activate ports
deactivate pd ports > set in router deactivate ports
end if
end if

Figura 3.10. Algoritmo basado en prediccion

Para que ambos algoritmos funcionen correctamente, las unidades de medida de las

variables pv y pb deben ser iguales.
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3.2.2 Métricas

Para poder comparar ambos algoritmos mas el caso base, se utilizara la unidad de medida
de energia Watt-hora (Wh). Watt-hora es una forma de medir la cantidad de trabajo generado o
realizado. El ahorro se producira en la diferencia del consumo en el caso base a un dia respecto
a cada algoritmo. Lo que es logico, el algoritmo elegido sera el ahorro que se produzca mas en

comparacion al caso base.
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CAPITULO 4

ESCENARIO DE SIMULACION Y RESULTADOS

4.1 ESCENARIO DE SIMULACION

Escenario de simulacién se refiere a describir la topologia de red a utilizar en este estudio,
la descripcion del trafico para elegir la mejor red neuronal en términos de prediccion y tiempo
computacional, y las caracteristicas del equipamiento a utilizar, para modelar el ahorro de energia

que se requiere como objetivo.

4.1.1 Topologia de red

Como se menciono anteriormente, los BE o LAGs permiten la agrupacion légica de varios
enlaces fisicos Ethernet, esta agrupacién se trata como un Unico enlace y permite la suma de
la velocidad nominal de cada puerto fisico Ethernet utilizado para obtener un enlace troncal de
alta velocidad. En un TSO se puede encontrar diferentes routers que se conectan entre si. Como
se muestra en la Fig. 4.1, se puede ver que el LAG se conecta con n interfaces de fibra optica
generando un LAG de n enlaces. Con el paso del tiempo, las interfaces de la red de transporte
optico (OTN) y las interfaces de los routers han ido creciendo en las redes centrales o Core IP
opticas de un TSO hasta llegar a interfaces de 400GE en otros operadores [72], por lo que va en

aumento a medida que la demanda de trafico crece y en funcion del desarrollo de esta tecnologia.

Ademas, muchas de las implementaciones en los TSO son redundantes a nivel geografico

como parte del disefio de redes de comunicaciones fiables (DRCN) [73], lo que implica en este
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Figura 4.1. Agrupacion de enlaces en un TSO.

caso, como se muestra en la Fig. 4.1 que el sitio A es igual al sitio B, esto significa que si el router
del sitio A se apaga (falla), el trafico de red conmutara al sitio B por el enlace llamado interplano

(el cual conecta a ambos sitios). Lo mismo sucede en caso contrario.

En la Fig. 4.2 se muestra la arquitectura de una red de distribucion de contenidos
(CDN). El router CDN agrega diferentes proveedores de contenidos, como Google, Netflix,
Facebook, Microsoft, Akamai, entre otros. La red CDN es un grupo de servidores distribuidos
geograficamente e interconectados. Proporcionan contenidos de Internet en caché desde la

ubicacion de red mas cercana al usuario para acelerar la entrega de informacion.

La salida a Internet la proporciona el router llamado cominmente en inglés Internet
Gateway Router (IGR). IGR es el nodo que agrega todo el trafico de una red TSO y se comunica
con Internet. Ambos routers IGR y CDN estan conectados con 8 interfaces de 100GE de fibra
optica que generan un LAG o BE de 8 enlaces, el cual es de 800 Gbps de capacidad. El trafico
real entre ambos routers es de aproximadamente 400 Gbps, dejando para respaldo la misma

capacidad para conmutar a otro sitio (espejo) en caso de falla.

En cuanto al protocolo que regula a los proveedores de hardware y proporciona orientacion
sobre la practica de la agregacion de enlaces para las conexiones de datos, la IEEE defini6 al
protocolo de control de agregacién de enlaces (LACP, Link Aggregation Control Protocol) dentro
del IEEE 802.3ad [74]. El cual es un método basado en un estandar para controlar la agregacion

de enlaces fisicos de red. LACP modo activo es el protocolo configurado generalmente en
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Figura 4.2. Arquitectura de red CDN en un TSO.

los equipos para gestionar los enlaces agregados. Esto significa que la interfaz se encuentra
en un estado de negociacion activa permanentemente. LACP se ejecuta en cualquier enlace
que esté configurado para estar en estado activo. El puerto en modo activo también inicia
automaticamente las negociaciones con otros puertos iniciando paquetes LACP. En él se
configura LACP estatico, el cual aumenta el ancho de banda de la interfaz y proporciona fiabilidad.
Cuando un enlace Eth-Trunk o miembro de BE falla 0 no se encuentra activo, el trafico se reparte
automaticamente a otros enlaces disponibles, evitando asi la interrupcién del trafico. Ademas, las
interfaces Eth-Trunk que funcionan en modo LACP estatico pueden implementar el balanceo de

carga.

Cuando se tiene presente un BE o LAG, todos los enlaces estan activos. En consecuencia,
el consumo de energia se produce en todos los enlaces Opticos, debido a que el mecanismo de
LAG envia constantemente paquetes de prueba para verificar si el enlace o miembro esta activo
o inactivo. A nivel energético, es un desperdicio de energia debido a que la capacidad del enlace
debe estar proyectado a la demanda de trafico peak de la red y en otros casos a la redundancia

establecida geograficamente.

Para modelar el consumo de energia de un router, primero se debe conocer cuanto es la

potencia. En la Fig. 4.3, se muestra el lado de servicios que se considerara en el presente estudio.
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Figura 4.3. Lado del router a ser considerado.

Segun [5] para calcular el consumo el equipo, este consta principalmente de un chasis,
namero de tarjetas de linea y el nimero puertos. El consumo de energia del chasis y las tarjetas
de linea es fijo, independientemente de la carga de trafico, debido a que siempre estaran activas,

por lo que la potencia de un router P, puede expresarse mediante la ecuacion 4.1:

n
Pr:Pc/1+Nc*Pc+ZNp[*Ppi*fui’ (41)
i=0
Con P, como potencia del chasis, que es la potencia base del equipo. N, es el numero
de tarjetas de linea y P. la potencia de la tarjeta de linea. N, es el niUmero de puertos, P, es la
potencia de los puertos y fu es el factor de utilizacion de los puertos. El factor de utilizacion del

puerto es el porcentaje entre el trafico utilizado y la capacidad del puerto.

Cuando se habla de interfaces de 100GE, existen estandares que establecen distintas
normativas técnicas para propositos diferentes. Cuando se refiere a conexiones dentro del Core,
el estandar 100GBASE-LR4 es el mas utilizado [75] dado que corresponde a la especificacion de
la capa fisica del IEEE 802.3 para 100Gb/s con codificacién 100GBASE-R a través de cuatro
carriles WDM en fibra monomodo, con un alcance de al menos 10 km [76]. En el estandar
100GBASE-LR4, 100GBASE-SR10, 100GBASE-SR4 y 100GBASE-ERA4, |a eficiencia energética
(EEE) no esta disponible [77]; todos estos estandares el medio comin por donde se transmiten
los datos es fibra éptica. En la norma IEEE 802.3bm se indica que EEE en 100GBASE-LR4
es opcional. Ademas, actualmente muchos proveedores ain no han integrado esta normativa
en su fabricacion. Cuando la EEE no esta activa, los estandares de Ethernet funcionan todo el
tiempo a plena potencia, por lo que consumen el 100 % de la energia, independientemente de la
carga de trafico [78]. Por lo que, para nuestro caso se puede suponer que el factor de utilizacion

sera siempre igual a 1.
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4.1.2 Descripcion del trafico

Para efecto del estudio, se utilizara el trafico real de la arquitectura que se muestra en
la Fig. 4.2. El conjunto de datos representa la actividad del 13 de noviembre de 2021 al 16 de
noviembre de 2021 (4 dias), que consiste en el trafico del router CDN ubicado en Santiago,
Regién Metropolitana, Chile (-33.444285499124504, -70.65611679943314). Los datos histdricos
fueron capturados desde el sistema de monitoreo, teniéndose datos brutos o data raw que
contenian la hora, el trafico medio entrante, el trafico medio saliente, el trafico maximo entrante, el
trafico maximo saliente, etc. En el conjunto de datos el peak de trafico de salida es la variable que
se utilizara, dado que es el trafico maximo que puede tener la red. En el sistema de monitoreo,
el tiempo minimo de recoleccion de datos es cada 5 minutos. En consecuencia, el conjunto de

datos constara de una variable de trafico medida en Gbps, cada cinco minutos.

Para efecto del entrenamiento, y segun lo mostrado en la metodologia, se dividiran tres
grupos segln el numero de dias para entrenar la red neuronal. Como se muestra en la Fig.
4.4, cada dia corresponde a 288 observaciones y cada punto representa cinco minutos con su
respectivo valor en Gbps, debido a que este conjunto de datos funciona como una serie temporal
univariante. Por lo tanto, la divisién de grupos de entrenamientos queda como sigue, manteniendo

la proporcion indicada en la Fig. 3.6 :

3 days - Training
400

Bit Rate 2 days - Training

Gb) 1 day - Testing
[Gbps] 1 day - Training '

350

250

150

Time [each 5 minutes]

0
13/11/2021 0:00 13/11/2021 12:00 14/11/2021 0:00 14/11/2021 12:00 15/11/2021 0:00 15/11/2021 12:00 16/11/2021 0:00 16/11/2021 12:00 17/11/2021 0:00

Figura 4.4. Trafico CDN - Conjunto de datos final.

= Primer conjunto: 576 observaciones

» Observaciones de entrenamiento: 288

» Observaciones de testeo: 288
= Segundo conjunto: 864 observaciones
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» Observaciones de entrenamiento: 576
» Observaciones de testeo: 288

m Tercer conjunto: 1152 observaciones
» Observaciones de entrenamiento: 864

» Observaciones de testeo: 288

Como la arquitectura de red Core agrega trafico y se la entrega a los distintos clientes
mediante el router CDN, el tipo de trafico es estacional debido a que posee la caracteristica

horaria del uso nocturno de principales CDN como Netflix, Facebook, Google.
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4.1.3 Caracteristicas del equipamiento

En la arquitectura de red que se muestra en la Fig. 4.2 existe configurado un BE o LAG
de 8 enlaces de 100GE de interfaz, indicado normalmente como 8x100GE. De acuerdo con el
protocolo LACP, estos se configuran con el mismo weight. Esto significa que la reparticion de
carga es igual para todos los enlaces al momento de realizar la asignacién de trafico, y por ende

para efecto de consumo de energia, estan todos los enlaces activos.

El equipo estudiado es de marca Huawei, modelo NE40E-X8A, con una configuracion base
qgue consume 784W (potencia tipica a 25°C), sin anadir tarjetas de servicio, ni enlaces uplinks. Si
solo se analiza el consumo del BE en un lado del equipo NE40E-x8A, como se muestra en la Fig.

4.3, se tiene la siguiente configuracién y consumo que se muestra en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1. Potencia por tarjeta y puertos de router CDN.

Slot Board Info Typical Power At 25°C(W)
Slot1 LPUF-480-E 290

Slot1-PICO | PIC-2*100GBase-QSFP28 73

Slot1-PIC1 | PIC-2%100GBase-QSFP28 73
Slot2 LPUF-480-E 290

Slot2-PICO | PIC-2*100GBase-QSFP28 73

Slot2-PIC1 | PIC-2*100GBase-QSFP28 73

Los datos de la configuracion base, mas el detalle de cada una de las tarjetas que
componen al equipo, fueron obtenidos por la configuracién actual del router en la red y se
presenta como resumen en la Fig. A.1 del Anexo A. Por lo tanto, como todos los puertos se
encuentran activos, el factor de utilizacién (fu;) sera igual a 1. La potencia base se calcula con la

ecuacion 4.1, quedando como sigue:

8
P, =784 +2%290 + Z 36,5« 1 = 1656W, (4.2)
i=1

Por lo tanto, la potencia total base es de 1656W, cuando se encuentran todos los puertos

activos.
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4.2 RESULTADOS EN PREDICCION DE TRAFICO

Se presentaran los resultados de ambas simulaciones tanto para las redes deep learning
RNN, LSTM, GRU y red neuronal OS-ELM.

4.2.1 Resultados simulacion red neuronal RNN, LSTM y GRU

Se realizan las simulaciones variando tres hiper-parametros: pasos de tiempo (numero de
entradas) o mas comunmente conocidos como /ags, nimero de neuronas en la capa oculta y
épocas. Las variaciones de cada hiper-parametro sera la siguiente:

- Timesteps (lags): 1, 4, 8, 16 y 32.

- Nimero de neuronas: 1, 10 y 50.

- Epocas (epochs): 1, 10 y 100.

Una vez que se varié cada hiper-parametro, se obtendra los resultados de las métricas
RMSE, MAE, MAPE vy tiempo computacional. Notar que las métricas RMSE, MAE y MAPE
son errores, por lo que se busca que sean cercanas a cero. Para una mejor comprension de
estos resultados, se realizaran graficas para cada métrica, mostrando cada red neuronal en los

diferentes conjuntos o dias de entrenamiento. Recordar que los dias de entrenamiento, son 1, 2

y 3 dias, con 1 dia de testeo, ya explicado en el punto anterior.

La tabulacién de los resultados se presentan en los anexos B, C y D. Los valores de mejor
rendimiento se muestran en negrita. El criterio fue tener al menos 2 métricas con menor valor en
la configuracion de los hiper-parametros lags, nimero de neuronas y epochs, por cada grupo y

red neuronal de aprendizaje profundo.

Para poder interpretar de mejor forma los graficos, a continuacion se detallara en la
Tabla 4.2 el numero de configuracién de hiper-parametro sefalada en el eje x. Cada hiper-
parametro tiene la siguiente descripcion (lags, nimero de neuronas, épocas), es decir, el hiper-
parametro nimero 1, tiene la configuracion de lags: 1, nUmero de neuronas: 1, épocas: 1; y

asi sucesivamente.

En la Fig. 4.5 se muestra los resultados de la métrica RMSE. En el eje x se representa el
numero de configuracion de los hiper-parametros indicado en la Tabla 4.2. A partir del nimero 16
cambia de el nimero de épocas a 10, al igual que en el nimero 31 a 100 épocas. En el eje y se
representa el error cuadratico medio (RMSE). Los datos estan en Mbps, por lo que el rango de
estos errores van desde los 5.5 a 9.0 Gbps.

Se puede observar que a nivel general, la red neuronal RNN para las épocas en 1y 10 se
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Tabla 4.2. Configuracion de Hiper-parametros

Hyperparameters Hyperparameters Hyperparameters
Number Setting Number Setting Number Setting
1 1,1,1 16 1,1,10 31 1,1,100
2 4,11 17 4,1,10 32 4,1,100
3 8,1,1 18 8,1,10 33 8,1,100
4 16,1,1 19 16,1,10 34 16,1,100
5 32,1,1 20 32,1,10 35 32,1,100
6 1,10,1 21 1,10,10 36 1,10,100
7 4,10,1 22 4,10,10 37 4,10,100
8 8,10,1 23 8,10,10 38 8,10,100
9 16,10,1 24 16,10,10 39 16,10,100
10 32,10,1 25 32,10,10 40 32,10,100
11 1,50,1 26 1,50,10 41 1,50,100
12 4,50,1 27 4,50,10 42 4,50,100
13 8,50,1 28 8,50,10 43 8,50,100
14 16,50,1 29 16,50,10 44 16,50,100
15 32,50,1 30 32,50,10 45 32,50,100
RMSE
1 Epochs 10 Epochs 100 Epochs

Epochs range

——RMSE GRU_1 day training
—e—RMSE LSTM_1 day training
—e— RMSE RNN_1 day training
—--+--RMSE GRU_2 day training
————— RMSE LSTM_2 day training
--+--RMSE RNN_2 day training
-------- RMSE GRU_3 day training
-------- RMSE LSTM_3 day training

--RMSE RNN_3 day training

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
Number of settings in hyperparameters

Figura 4.5. Métrica RMSE para redes RNN, LSTM y GRU.
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comporta con un alto grado de error a diferencia de las redes neuronales LSTM y GRU para 1,
2 y 3 dias de entrenamiento. Esto sucede debido a que presentan un menor nimero de épocas.
Es por eso que a 100 épocas la red RNN mejora, incluso es mejor que otras redes en algunos
casos. Recordar que cada ciclo de correccion de propagacién hacia atras y hacia adelante para
reducir la pérdida se denomina época. La propagacién hacia atras consiste en determinar las
mejores ponderaciones y sesgos de entrada para obtener un resultado mas preciso o minimizar

las pérdidas.

Otra conclusién de esta Fig. 4.5 es que debido a que la red neuronal RNN no tiene efecto
memoria y que en 1 dia de entrenamiento posee una menor cantidad de datos, por tanto, tiene
una peor performance que en los 2 y 3 dias de entrenamiento. Esto se minimiza en las otras

redes neuronales como LSTM y GRU al tener un mayor efecto en la memoria que RNN.

Ademas se puede observar que desde el hiper-parametro 40 al 45, en el cual estan fijados
los nimeros de neuronas a 50 y épocas a 100, al variar el numero de /ags hace empeorar a
las redes LSTM y GRU, respecto a la red RNN. Se puede inferir que puede estar influyendo de
alguna manera el efecto memoria de estas 2 redes con muchas épocas y entradas lo que haria

un empobrecimiento de estas 2 redes neuronales por un exceso de datos.

Finalmente en la métrica RMSE, como se puede observar el punto més bajo es el hiper-
parametro 33 de la red neuronal LSTM de 1, 2 y 3 dia de entrenamiento. Dentro de esta red, la
configuracion del hiper-parametro nimero 33, es (8,1,100) cuyo valor de RMSE mas cercano a

cero es de 1 dia de entrenamiento (grupo 1 6 first group) que se puede encontrar en la Tabla C.1.
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La métrica de error MAE, se calcula como un promedio de diferencias absolutas entre
los valores objetivo y las predicciones. MAE es una puntuacién lineal, lo que significa que todas
las diferencias individuales se ponderan por igual en el promedio. Desde el punto de vista de
la interpretacién, la métrica MAE es preferible, dado que RMSE tiene la ventaja de penalizar
mas los errores grandes (valores atipicos), por lo que centrandose en el limite superior, significa
que RMSE tiene una tendencia a ser cada vez mas grande en nimero que MAE, a medida
que aumenta el tamano de la muestra de prueba. Es decir, como los datos que se analizan
representan una serie de tiempo, en la mayoria de las veces no muestra valores atipicos, por lo

que se prefiere graficar esta métrica.

En la Fig. 4.6 se muestra los resultados de la métrica MAE para las redes neuronales
RNN, LSTM y GRU en sus 1, 2 y 3 dias de entrenamiento. En el eje x se representa el nimero
de configuracion de los hiper-parametros, ya conocidos por el grafico anterior, y en el eje y se

representa el error absoluto medio (MAE).

1 Epochs 10 Epochs 100 Epochs
7000
Epochs range
—— MAE GRU_1 day training
6500 —e— MAE LSTM_1 day training
1,’\\ —e— MAE RNN_1 day training
\

--+--MAE GRU_2 day training

----- MAE LSTM_2 day training

6000 --+--MAE RNN_2 day training

-« MAE GRU_3 day training
-------- MAE LSTM_3 day training

=-- MAE RNN_3 day training

5000

4500

4000

3500

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
Number of settings in hyperparameters

Figura 4.6. Métrica MAE para redes RNN, LSTM y GRU.

Se puede destacar que las curvas de la Fig. 4.6 se parecen al resultado de la métrica
RMSE con algunas pequenias diferencias. Se resalta que la red neuronal RNN en sus 3 dias de
entrenamiento, no tiene un buen performance, al igual que la métrica RMSE. Finalmente el valor

RMSE de error méas cercano a cero, es la red neuronal LSTM de 2 dias de entrenamiento (grupo
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2 6 second group) con su configuracion de hiper-parametros (8,1,100) que se puede encontrar
en la Tabla C.2.

Dado que MAPE es un desarrollo posterior del calculo MAE, existe similitud entre ambas
métricas. Ambas no son sensibles a los valores atipicos ya que usan la diferencia absoluta. MAPE
es mas comprensible que MAE para el usuario final, debido a que el valor del error se encuentra

en términos de porcentaje.

En la Fig. 4.7 se muestra los resultados de la métrica MAPE para las redes neuronales
RNN, LSTM y GRU en sus 1, 2 y 3 dias de entrenamiento. En el eje x se representa el nimero
de configuracién de los hiper-parametros, y en el eje y se representa el error porcentual absoluto
medio (MAPE).

MAPE

1 Epochs 10 Epochs 100 Epochs

0.048 Epochs range
—e— MAPE GRU_1 day training
—e— MAPE LSTM_1 day training
—e— MAPE RNN_1 day training
0.043 --+--MAPE GRU_2 day training
----- MAPE LSTM_2 day training

--+--MAPE RNN_2 day training

-« MAPE GRU_3 day training
-------- MAPE LSTM_3 day training
~=-- MAPE RNN_3 day training

MAPE

0.028

= gL

0.023

0.018

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
Number of settings in hyperparameters

Figura 4.7. Métrica MAPE para redes RNN, LSTM y GRU.

Aqui se representa el error en términos porcentuales, lo que nos hace pensar que se estan
trabajando con errores minimos cercanos a 1.9 %, lo que se traduce que la prediccion en las 3
redes neuronales son de un buen performance. Ahora, en la Fig. 4.7, se puede apreciar que con
100 épocas es donde las 3 redes predicen con menos error y que la red neuronal con buenos

resultados continua siendo LSTM.

En la Fig. 4.8 se muestra los resultados de la métrica tiempo computacional o lapsed time

para las redes neuronales RNN, LSTM y GRU en sus 1, 2 y 3 dias de entrenamiento. En el gje x
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se representa el nimero de configuracion de los hiper-parametros, y en el eje y se representa el
tiempo transcurrido o lapsed time).

Lapsed Time

1 Epochs 10 Epochs 100 Epochs
500

450 ]
Epochs range i

—e—Lapsed Time [s] GRU_1 day training
400 —e—Lapsed Time [s] LSTM_1 day training

—s—Lapsed Time [s] RNN_1 day training
350 --+--Lapsed Time [s] GRU_2 day training

--+--Lapsed Time [s] LSTM_2 day training

--+--Lapsed Time [s] RNN_2 day training

w
=}
S

-------- Lapsed Time [s] GRU_3 day training
-------- Lapsed Time [s] LSTM_3 day training

=--Lapsed Time [s] RNN_3 day training

Lapsed Time [s]
)
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N
=}
S

150

100
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
Number of settings in hyperparameters

Figura 4.8. Métrica tiempo computacional o /apsed time para redes RNN, LSTM y GRU.

Uno de los factores preponderantes es el tiempo que demora la red neuronal en predecir
el proximo valor. Este tiempo debe ser menor que el tiempo del valor de input del sistema
de monitoreo, el cual se establecid en 5 minutos (300 segundos). En la Fig. 4.8, se visualiza
claramente que a medida que aumenta las épocas, estas son determinantes a la hora del célculo
computacional. Notar que estos valores varian de acuerdo al sistema computacional. En la tabla
3.1 se muestra el equipamiento utilizado. Para este caso se utiliza tarjeta grafica GPU para

acelerar los célculos vectoriales del gradiente de cada unas de las redes neuronales.

A parte de las épocas, el nimero de dias de entrenamiento hace aumentar el tiempo
transcurrido. Esto se visualiza claramente en donde los resultados de las métricas RMSE, MAE,

MAPE son mas cercanos a cero, es decir, centrado en el valor de 100 épocas.

Otro punto a resaltar es la estabilidad en términos de tiempo computacional que posee las
redes neuronales LSTM y GRU, el cual no varia significativamente si se aumenta el nimero de
lags, como si lo realiza la red neuronal RNN, que aumenta el tiempo en forma exponencialmente.

Finalmente en la métrica tiempo computacional o lapsed time, seria incorrecto si la eleccién

fuera el valor mas cercano a cero, dado que tiene que ser acompanado por las métricas que se
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vieron anteriormente. Ahora, se sabe que los tiempos computacionales mayores a 300 segundos

no pueden ser seleccionados.

Recapitulando, en la Tabla 4.3 se muestra a continuacién un resumen de los resultados

gue contienen las mejores métricas de las redes neuronales seleccionadas.

Tabla 4.3. Resumen de resultados para RNN, LSTM y GRU

- TimeStep | Number Lapsed
Type | Group | Training (Lags) Neurons Epochs RMSE MAE MAPE Time [s]
RNN First 1 day 4 10 10 5711.161 | 4054.292 | 0.02137 | 7.177
RNN | Second | 2 days 16 100 5728.889 | 4126.839 | 0.02184 | 172.208
RNN Third 3 days 16 100 5679.286 | 4070.981 | 0.02126 | 257.146

LSTM First 1 day
LSTM | Second | 2 days
LSTM | Third 3 days
GRU First 1 day
GRU | Second | 2days
GRU Third 3 days

100 5573.399 | 3961.516 | 0.01959 | 35.745
100 5581.399 | 3947.681 | 0.01998 | 66.765
100 5585.884 | 3950.845 | 0.01958 | 103.195
100 5612.749 | 3953.799 | 0.01970 | 34.093
100 5600.504 | 3972.234 | 0.01962 | 66.179
100 5600.595 | 3971.039 | 0.01962 | 89.822

Q0| 0o | 00| CO| O
— b [ | | b | b | b [

Los resultados indican que las predicciones de la red neuronal LSTM son considerablemen-
te mas precisas que las redes RNN y GRU. Si se visualiza el nimero de dias de entrenamiento
que se le esta entregando a cada red neuronal, en RNN al aumentar estos dias, se incremen-
ta considerablemente el tiempo de calculo. En el caso de LSTM hay un empeoramiento de las
métricas RMSE, MAE, MAPE y a su vez un aumento en el tiempo computacional. Para GRU se

comporta similar a LSTM.

Por otro lado, se puede observar que los resultados de las métricas RMSE, MAE, MAPE en
LSTM son mas consistentes que en las redes RNN y GRU, debido a que presentan en distintos
dias de entrenamientos la misma configuracién de hiper-parametros (8 entradas, 1 capa oculta y
100 épocas).

La redes neuronales LSTM y GRU sorprenden dado que aun teniendo una estructura
compleja sobre la red RNN, presenta tiempos computacionales bajos al ajustar los hiper-
parametros a valores altos. La mejor combinacién de la red neuronal y dias de entrenamiento
a elegir, es la red LSTM con 1 dia de entrenamiento con una configuracion de 8 lags, 1 neurona
y 100 épocas, como se muestra en la Tabla 4.3.
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4.2.2 Resultados simulacién red neuronal OS-ELM

Para la red OS-ELM se utiliza el mismo método que las redes neuronales RNN, LSTM
y GRU, el cual consta de variar el valor de los hiper-parametros. Se realizan las simulaciones
variando 2 parametros: nimero de neuronas en la capa oculta y valor de olvido (Forgetting Factor.

El valor que tomara cada hiper-parametro sera el siguiente:

- NUmero de neuronas: 10, 110, 210, 310, 410, 510, 610, 710, 810, 910, 1010, 1110, 1210,
1310, 1410, 1510, 1610, 1710, 1810y 1910

- Valor de olvido (Forgetting Factor): 0.9, 0.95, 0.99 y 1.00.

Una vez que se varié cada hiper-parametro, se obtendra los resultados de las métricas
RMSE, MAE, MAPE y tiempo computacional.

En la Fig. 4.9 se muestra los resultados de cuatro graficos de la métrica RMSE variando
el factor de olvido. En el eje x se representa el nimero de neuronas. En el eje y se representa el

error cuadratico medio (RMSE).
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Figura 4.9. Métrica RMSE para red OS-ELM con valor de olvido en (a) 0.90, (b) 0.95, (c) 0.99 y
(d) 1.00

Se visualiza que para distintos valores de dias de entrenamiento de la red neuronal
OS-ELM, la métrica RMSE puede variar en valores de 50000 a 2700, por lo que refleja que
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el comportamiento de esta red es mas sensible a la variaciéon de sus hiper-parametros en
comparacion a las redes RNN, LSTM y GRU. La tabulacién de los resultados se presentan en
los anexos E. Recordar que si el factor de olvido es 1.00, significa que la red OS-ELM no olvida
nada. El factor de olvido permite olvidar continuamente los datos de entrada obsoletos en el

proceso de entrenamiento, para reducir su mal efecto al siguiente aprendizaje.

Cuando el factor de olvido es igual a 0.90, RMSE es maximo cuando se configuran 110
neuronas. Si el factor de olvido es igual a 0.95, el error disminuye a medida que aumenta el
ndmero de nodos ocultos, y converge después de 410 neuronas. Cuando el factor de olvido es
0.99 e igual a 1.00, en 10 neuronas la red neuronal presenta un error enorme, el cual disminuye
bruscamente al aumentar el nimero de neuronas. Ademas, se visualiza que al momento de
aumentar el factor de olvido y el nimero neuronas, la red OS-ELM no presenta mayor diferencia

para los diferentes dias (1, 2 y 3) que se le estan dando como input para datos de entrenamiento.

En la Fig. 4.10 se muestra los resultados de la métrica MAE variando el factor de olvido. En
el eje x se representa el nimero de neuronas. En el eje y se representa el error absoluto medio

(MAE).
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Figura 4.10. Métrica MAE para red OS-ELM con valor de olvido en (a) 0.90, (b) 0.95, (c) 0.99 y
(d) 1.00

Estos resultados muestran el mismo comportamiento ya indicado en la métrica RMSE.
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Recordar que MAE es mas robusto para los valores atipicos y no penaliza los errores tan
extremadamente como RMSE. Es debido a eso que se visualiza la red OS-ELM entrenada a
3 dias (barra de color verde) en la Fig. 4.10 con menor error que en la Fig. 4.9. Esta conducta se

debe a que presenta valores extremos.

En la Fig. 4.11 se muestra los resultados de la métrica MAPE variando el factor de olvido.
En el eje x se representa el nimero de neuronas. En el eje y se representa el error porcentual
absoluto medio (MAPE).
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Figura 4.11. Métrica MAPE para red OS-ELM con valor de olvido en (a) 0.90, (b) 0.95, (c) 0.99 y
(d) 1.00

Se visualiza en la Fig. 4.11 que en términos porcentuales, influye el input de datos a la
red OS-ELM, destacandose el entrenamiento de 1 dia frente a los otros dias, dado que es el que
presenta menor error. También se destaca la convergencia de esta red pasado las 410 neuronas

con un factor de olvido de 0.95.

Ahora bien, en la red OS-ELM puede ver sobre-ajuste cuando se aumentan el nimero de
neuronas y el factor de olvido es mayor a 0.95. El sobre-ajuste es un comportamiento de las redes
neuronales no deseado que se produce cuando el modelo de aprendizaje automatico proporciona
predicciones precisas para los datos de entrenamiento, pero no para los nuevos datos. Si se tiene
un factor de olvido cercano a 1.00, no olvidaran los datos anteriores y puede provocar que cuando

haya un nuevo comportamiento la red neuronal pueda proporcionar predicciones inexactas.
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En la Fig. 4.12 se muestra los resultados de la métrica tiempo computacional o /apsed time
para las red neuronal OS-ELM en sus 1, 2 y 3 dias de entrenamiento. En el eje x se representa
el numero de neuronas, y en el eje y se representa el tiempo transcurrido o /apsed time).
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Figura 4.12. Métrica tiempo computacional o /apsed time para red OS-ELM con valor de olvido en
(a) 0.90, (b) 0.95, (c) 0.99y (d) 1.00

Se observa de forma muy clara que los tiempos computacionales en el factor de olvido 0.90,
0.95, 0.99 y 1.00 aumentan de forma considerable con mayor nimero de neuronas. Es por ello,
que el criterio de eleccion de la mejor configuracion de hiper-parametros y dias de entrenamiento
para la red OS-ELM sera en funcion del tiempo y contemplando un factor de olvido de 0.95 que

permita tener posible variaciones de trafico en la red, para no caer en un sobre-ajuste de acuerdo
a lo visto en la Fig. 4.11.

Se presenta en Tabla 4.4 el resumen de los mejores resultados por cada dia de
entrenamiento de la red OS-ELM con un factor de olvido de 0.95 y 410 en niumero de neuronas

por la métrica de tiempo computacional y convergencia en dicha cantidad de neuronas.

Tabla 4.4. Resumen de resultados para OS-ELM

Type | Group | Training F°|:§§:g:‘g 'Z':l:'r‘gs; RMSE | MAE | MAPE | Lapsed Time [s]
OSELM | First | 1day 0.95 470 | 4336.068 | 3273.084 | 0.01761 1128
OS-ELM | Second | 2 days 0.95 410 | 4221.012 | 3037.816 | 0.01642 1182
OSELM | Third | 3days 0.95 470 | 4384.103 | 3276.136 | 0.01778 7113
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Al comparar las métricas RMSE, MAE, MAPE se visualiza que las que presentan un
mejor rendimiento es la que posee 2 dias de entrenamiento. Con respecto a los tiempos
computacionales estan todos alrededor de los 1.2 segundos, por lo que la eleccién final es la

red neuronal OS-ELM con 2 dias de entrada.

4.2.3 Eleccion final de la red neuronal

En la Tabla 4.5 se muestra la comparacion de las cuatro redes neuronales mejores
calificadas por las métricas RMSE, MAE, MAPE en cada uno de los grupos de entrenamiento.
Para efectos comparativos, se coloca como referencia a la peor de las redes correspondiente a
RNN. Los resultados son determinantes, en términos de prediccién comenzando con la métrica
RMSE, las redes neuronales OS-ELM, LSTM y GRU superan a RNN en un 26 %, 2% y un 1 %,
respectivamente. Para la métrica MAE, las redes OS-ELM, LSTM y GRU superan a RNN en un
25%, 3% y un 2%, respectivamente y para la medida MAPE, las redes OS-ELM, LSTM y GRU

superan a RNN en un 23 %, 6 % y un 8 %, respectivamente.

Finalmente en términos de tiempo computacional OS-ELM, LSTM y GRU superan a RNN

en un factor de 217.6, 7.2 y 3.9 veces, respectivamente.

Tabla 4.5. Comparacion de prediccion de trafico de las redes neuronales

- % % % Lapsed
Type Training RMSE RMSE MAE MAE MAPE MAPE | Time [s]
OS-ELM | 2days | 4221912 | 26% | 3037.816 | 25% | 0.01642 | 23% 1.182 | 217.6x
LSTM 1 day 5573.399 | 2% | 3961.516 | 3% | 0.01999 6% 35.745 7.2x
GRU 2days | 5600.504 1% | 3972234 | 2% | 0.01962 | 8% 66.179 3.9x

RNN 3days | 5679.286 4070.981 0.02126 257.146 -

times

Para efectos de revisar la comparacién de las dos mejores redes diferenciando su técnica
de optimizacion. En la Tabla 4.6 se muestra a LSTM que se basa en la mejor red de optimizacion
del descenso del gradiente y OS-ELM que utiliza la pseudo-inversa de Moore-Penrose. Se
muestra los porcentajes de las métricas RMSE, MAE, MAPE tomando como referencia a la peor
de ellas. En términos de prediccion, OS-ELM supera a LSTM en un 24 % en RMSE, 23 % en
MAE, y 16 % en MAPE. En términos de tiempo computacional, OS-ELM tiene una factor de 30.2

veces mas rapido que LSTM.

Tabla 4.6. Métricas de prediccion de trafico para las mejores redes de LSTM y OS-ELM

- % % % Lapsed ,
Type Training RMSE RMSE MAE MAE MAPE MAPE | Time [s] times
OS-ELM | 2days | 4221912 | 24% | 3037.816 | 23% | 0.01642 | 18% 1.182 30.2x
LSTM 1 day 5573.399 - 3961.516 - 0.01999 - 35.745 -
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En la Fig. 4.13 se muestra las dos redes neuronales OS-ELM y LSTM indicadas en la Tabla
4.6. Estas presentan la prediccion de la carga de trafico del router CDN cada cinco minutos en un
dia. En el eje x se representa el Bit Rate medida en Gbps, y en el eje y se representa el tiempo
indicado en horas, el cual cada punto son 5 minutos (300 segundos).
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Figura 4.13. Comparacién de prediccion de trafico de las mejores redes: LSTM y OS-ELM

La eleccién final de la red neuronal secuencial OS-ELM es clara, dado los resultados
obtenidos.
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4.3 RESULTADOS EN ALGORITMOS DE EFICIENCIA ENERGETICA

A continuacién se mostrara los rendimientos de los algoritmos de optimizacién de la
eficiencia energética propuestos e indicado en la Fig. 3.8. Estos algoritmos se compararan con
el caso base, es decir, con el sistema operando en las condiciones actuales. Recordar que los
algoritmos se encargan de encender o apagar los puertos correspondientes en un lado el router
CDN y la conexién de enlace para reducir el consumo de energia de la red mientras se satisface
la demanda de trafico. El primer algoritmo esta basado en el trafico pasado con un valor de
umbral del 100 %, llamado algoritmo basado en umbrales. El segundo algoritmo esta basado en
la prediccién de tréafico realizada por la red neuronal seleccionada en el capitulo anterior, llamado

algoritmo basado en prediccion. Ambos ya explicados en el capitulo 3.2.1.

Los resultados de las simulaciones se presentan en las figuras 4.14, 4.15,4.16 y 4.17, que

fueron efectuadas para el dia de testeo presentado en la Fig. 4.4.

En la Fig. 4.14 se muestra los resultados del ahorro acumulado en el dia de testeo, para el
caso base, algoritmo basado en umbral y de prediccién. En el eje x se representa el tiempo en

horas. En el eje y se representa el ahorro acumulado, medido W/h.
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Figura 4.14. Ahorro acumulado en un dia para caso base, umbral y prediccion

Como se puede observar en la Fig. 4.14 el ahorro efectuado por el algoritmo basado en
prediccién es de 4829.58 W/h dia, es decir 4.83 kW/h dia. Por otro lado, considerando el algoritmo

basado en umbrales, el ahorro es de 2.68 kW/h dia. Obviamente para el caso base no existe
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ahorro de energia. La potencia del router es de 1656 W calculado en la ecuacion 4.2, por lo
que la energia consumida es de 39.6 kW/h dia. Por lo tanto, el ahorro por dia es del 12.2%,
considerando sélo un lado del equipamiento (correspondiente al de servicios), el consumo del

chasis y el de las tarjetas.

Por otro lado, el maximo ahorro que se puede realizar, no utilizando ningun puerto del router
es de 7 kW/h dia, considerando 36.5 W de potencia por puerto, multiplicado por los 8 puertos que
se tienen presente en el BE. Si se realiza la comparacion del ahorro de prediccién (4.83 kW/h dia)

frente al consumo total de los puertos (7 kW/h dia), es casi un 70 %.

En la Fig. 4.15 se muestra el nimero de puertos activos basado en encender (turn ON)
o apagar (turn OFF) en el dia de testeo, para el caso base, algoritmo basado en umbral y de
prediccion. En el eje x se representa el tiempo en horas. En el eje y se representa el nUmero de

puertos activos.
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Figura 4.15. Namero de puertos activos en un dia para caso base, umbral y prediccion

Se visualiza en la Fig. 4.15 que para el caso base en todo momento se encuentran todos
los puertos activos, y que para ambos algoritmos comienza a descender de forma escalonada la
utilizacién de puertos a contar de las 2:00 AM hasta llegando al punto mas bajo dentro del rango
de 3:00 AM a 7:00 AM, esto es debido por la baja de utilizacion del trafico en las horas de la
noche. Notar que en el caso del algoritmo basado en umbrales, en un punto de la manana existe
una alta variaciéon, no presentada en el algoritmo de prediccién, el cual se observa que es mas

estable.
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Con respecto a la capacidad disponible del BE, la Fig. 4.16 muestra que en el caso base
tiene una alta disponibilidad de capacidad o si se quiere ver de otra forma, una baja utilizacién,
esto es debido a que la red esta configurada de tal manera que pueda absorber un sitio de iguales
caracteristicas en caso de falla, por concepto de respaldo. En el caso de algoritmo basado en
umbrales, aln queda capacidad disponible ante cualquier situacion o evento. Ya en el algoritmo
basado en prediccion, de alguna manera se pierde esta capacidad de respaldo, frente al beneficio

de ahorro de energia, presentado en este estudio.
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Figura 4.16. Capacidad disponible en el BE o LAG en un dia para caso base, umbral y prediccion
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En esta simulacion, en el algoritmo basado en prediccién hay puntos que por efecto de una
prediccion no tan precisa, se pierde trafico en dos puntos, 0.3 Gbps a las 12:05 AM y 0.79 Gbps

alas 10:10 PM, como se muestra en la Fig. 4.17.
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Figura 4.17. Perdidad de capacidad en el BE o LAG en un dia para caso base, umbral y prediccion
Para efectos de proporcionalidad es bajo dado que se encuentran del orden del 0.2 % del
trafico total (400 Gbps), pero para una TSO es critico, dado que habria una perdida de paquetes

en un momento de la red, con intentos de re-conexion. Una solucién a esto es contemplar una

factor de seguridad a la prediccion.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES

En el presente capitulo se presentan las conclusiones generales del trabajo de tesis,
las perspectivas futuras que se pueden seguir desarrollando en este tema y los productos

desarrollados a partir de este estudio.

5.1 CONCLUSION GENERAL

Este trabajo describe un método sistematico para resolver problemas complejos que
requieren predicciones precisas. La utilizacion de redes neuronales como herramienta principal
para la prediccién permite una alta precision y adaptabilidad a diferentes tipos de datos. Ademas,
el énfasis en la eficiencia energética subraya la importancia de reducir el consumo de energia y

descubrir formas de optimizar la utilizacion de recursos.

En el caso de estudio, se implementoé una solucién para abordar el problema de la eficiencia
energética en los centros de datos de los Operadores de Servicios de Telecomunicaciones (TSO).
Para lograr esto, se compararon cuatro redes neuronales recurrentes y secuenciales, permitiendo
realizar predicciones cada 5 minutos utilizando ventanas deslizantes e hiper-parametros. OS-ELM
es la mejor red neuronal de alta precisién; en términos de prediccion, las redes OS-ELM, LSTM
y GRU superan a RNN en un 26 %, 2% y 1% para la métrica RMSE, respectivamente. Un 25 %,
3% y 2% para la métrica MAE, respectivamente. Un 23 %, 6% y 8% para la métrica MAPE,

respectivamente.

En términos de tiempo computacional OS-ELM, LSTM y GRU superan a RNN en un factor

de 217.6, 7.2 y 3.9 veces, respectivamente. Para todas ellas, se obtienen tiempos de ejecucion
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en prediccion, menor al tiempo de que el sistema colecta los datos (menor a 300 segundos). Para
este efecto, OS-ELM con aproximadamente 1.2 segundos de ejecucion, debido a su simplicidad

en su estructura y al no tener que ocupar minimizacién del gradiente para encontrar su éptimo.

Las simulaciones se han aplicado al trafico real de un proveedor de servicios de
telecomunicaciones, lo que ofrece una solucién real para la eficiencia energética y el ahorro de
energia que se puede aplicar no solo en la parte central (Core), sino también en las redes de
agregacion, donde hay una gran cantidad de BE o LAG y se pueden lograr importantes ahorros

de energia.

Con respecto al caso base (condiciones actuales), el algoritmo basado en umbrales
produjo un ahorro energético del 6.8 % y el algoritmo basado en predicciones produjo un ahorro
energético del 12.2% por dia. Cabe sefalar que en esta simulacién solo se considera un lado
del equipo para el ahorro de energia (lado del cliente o del servicio). Si se extrapola a una gran

cantidad de equipos, representaria un ahorro de sustancial.

La metodologia disefiada y aplicada a este trabajo de grado, tanto para la eleccién de red
neuronal y de eficiencia energética se puede aplicar o extrapolar a diferentes ambitos. No s6lo en
el de sector de Telecomunicaciones, si no que también como previsién de carga y desconexion
de centrales de generacion de energia en el sistema eléctrico en el sector de Energia, sistemas
de logistica por prediccion de almacenamiento y ahorro de infraestructuras dentro del sector
Retail, entre otros. La versatilidad y adaptabilidad del enfoque lo convierten en una solucion
prometedora para una amplia variedad de problemas de prediccién. A medida que la tecnologia y
los datos continlan avanzando, esta metodologia puede ser ain mas desarrollada y mejorada
para proporcionar predicciones aun mas precisas y promover la innovacion en numerosas
industrias. El potencial de futuras aplicaciones y su impacto en una variedad de campos destacan

la importancia de esta metodologia y la necesidad de investigacion adicional en este campo.

5.2 PERSPECTIVAS FUTURAS

A partir de los resultados obtenidos en el presente trabajo, se sugiere revisar el ahorro
de energia no soélo de la utilizacién de puertos, si no que también el apagado de las tarjetas
de servicio o de linea del equipamiento, dado que tienen un mayor consumo. También para
aumentar el porcentaje de ahorro completa de la red, se podrian probar otros tipos de escenarios
y equipamientos que estén asociados a esta condicién de agregacién de enlaces. Adicionalmente,
simular e implementar la solucion de conmutacion de trafico y que el BE pueda soportar la

capacidad de la necesidad requerida.

Un tema a contemplar son las posibles perdidas de datos en algunos momentos de la red,

dada a una posible prediccién errénea o rafagas de trafico (en este caso menos probable que
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ocurra, debido a la agregacién de traficos dentro del Core), pero una solucion seria dar un mayor
factor de seguridad o disminuyendo el muestreo de datos. Ademas de esto, en caso de corte de
un sitio o necesidad de redundancia de la red, el sistema tendria que tener un mecanismo de

parar el algoritmo de ahorro de energia para poder sostener el trafico conmutado.

5.3 PRODUCTOS DE INVESTIGACION

A continuacién, se muestran los productos de investigacién que se han generado a lo largo

del desarrollo de este trabajo de tesis:

5.3.1 Publicados (SCOPUS)

= Francisco Rau, Ismael Soto, Pablo Adasme, David Zabala-Blanco, Cesar A. Azurdia—Meza,
“Network Traffic Prediction Using Online-Sequential Extreme Learning Machine”, 3rd South
American Colloquium on Visible Light Communications, (SACVLC 2021), Toledo, Brazil, 11-
12 November, 2021. https://doi.org/10.1109/SACVLC53127.2021.9652247

= Francisco Rau, Ismael Soto, David Zabala-Blanco, “Forescating Mobile Network Traffic
based on Deep Learning Networks”, IEEE Latin-American Conference on Communica-
tions, (LATINCOM 2021), Santo Domingo, Dominican Republic, 17-19 November, 2021.
https://doi.org/10.1109/LATINCOM53176.2021.9647788

5.3.2 Bajo revision (WOS)

= Francisco Rau, Ismael Soto, David Zabala-Blanco, Cesar A. Azurdia-Meza, Muhammad ljaz,
Sunday Ekpo, Sebastian Gutierrez “A Novel Traffic Prediction Method using Machine Lear-
ning for Energy Efficiency in Service Provider Networks”, Energy-Efficient Communication

Networks and Systems, Sensors 2023.
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ACRONIMOS

ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average.

BE Bundle Ethernet.

BLSTM Bidirectional Long Short-Term Memory.

CDN Content Delivery Network.

CNN Convolutional Neural Networks.

DLHT Dynamic Local Heuristic Threshold.
DNN Deep Neural Network.
DRCN Design of Reliable Communication Networks.

DT Decision Tree.

EEE Energy Efficient Ethernet.
ELM Extreme Learning Machine.

EPC Evolved Packet Core.

FLHT Fixed Local Heuristic Threshold.

GPU Graphics Processing Unit.

GRU Gated Recurrent Units.
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IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers.
IGR Internet Gateway Router.

ILP Integer Linear Programming.

IOT Internet of Things.

IP Internet Protocol.

LACP Link Aggregation Control Protocol.
LAG Link Aggregation Groups.

LP Linear Programming.

LPI Low Power Idle.

LSTM Long Short-Term Memory.

MAE Mean Absolute Error.
MAPE Mean Absolute Percentage Error.

MILP Mixed Integer Linear Problem.

OS-ELM Online Sequential Extreme Learning Machine.

OTN Optical Transport Network.

PHY Physical Layer.

RF Random Forest.
RMSE Root Mean Squared Error.

RNN Recurrent Neural Network.

SARIMA Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average.
SDN Software Defined Network.

SMA Simple Moving Average.

SNMP Simple Network Management Protocol.

SPA Standby Port Algorithm.



SVM Support Vector Machine.

TQA Two Queuing Algorithm.

TSO Telecom Service Operator.

WDM Wavelength Division Multiplexing.
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ANEXO B

TABULACION DE VALORES DE SIMULACION PARA
RNN




Tabla B.1. First group - RNN results

TimeSte Number Hyperparameters Lapsed
(Lags)p Neurons Epochs P Sr:etting RMSE MAE MAPE Time [s]
1 1 1 1,1,1 8041.010 | 6184.416 | 0.03766 | 4.294
4 1 1 41,1 7745.429 | 5885.487 | 0.03556 | 4.243
8 1 1 8,1,1 7698.151 | 5879.583 | 0.03587 | 4.413
16 1 1 16,1,1 7498.964 | 5757.861 | 0.03570 | 4.816
32 1 1 32,1,1 8502.158 | 6697.261 | 0.04575 | 5.555
1 10 1 1,10,1 6523.799 | 4838.783 | 0.02687 | 4.377
4 10 1 4,10,1 6245.870 | 4561.643 | 0.02516 | 4.251
8 10 1 8,10,1 6354.512 | 4697.402 | 0.02608 | 4.455
16 10 1 16,10,1 6421.354 | 4781.975 | 0.02701 4.899
32 10 1 32,10,1 6582.429 | 4972.353 | 0.02892 | 5.613
1 50 1 1,50,1 6021.628 | 4441.591 | 0.02390 | 4.095
4 50 1 4,50,1 6283.493 | 4688.289 | 0.02623 | 4.402
8 50 1 8,50,1 6111.695 | 4547.374 | 0.02524 | 4.406
16 50 1 16,50,1 6586.458 | 5194.036 | 0.03156 | 4.840
32 50 1 32,50,1 7269.405 | 5916.334 | 0.03710 | 5.588
1 1 10 1,1,10 6092.491 | 4490.291 | 0.02506 | 5.778
4 1 10 41,10 6000.176 | 4367.495 | 0.02343 | 7.369
8 1 10 8,1,10 5998.643 | 4386.663 | 0.02386 | 10.179
16 1 10 16,1,10 6051.919 | 4443.976 | 0.02454 | 13.049
32 1 10 32,1,10 6142.847 | 4526.946 | 0.02553 | 17.963
1 10 10 1,10,10 5835.602 | 4241.175 | 0.02260 | 5.793
4 10 10 4,10,10 5711.161 | 4054.292 | 0.02137 | 7.177
8 10 10 8,10,10 5686.112 | 4152.902 | 0.02245 | 8.916
16 10 10 16,10,10 5930.762 | 4382.871 | 0.02412 | 12.436
32 10 10 32,10,10 6197.371 | 4600.675 | 0.02617 | 18.303
1 50 10 1,50,10 6086.476 | 4516.026 | 0.02532 | 6.472
4 50 10 4,50,10 5911.804 | 4246.990 | 0.02273 | 7.930
8 50 10 8,50,10 5955.428 | 4412.038 | 0.02449 | 9.737
16 50 10 16,50,10 6069.447 | 4614.068 | 0.02698 | 13.011
32 50 10 32,50,10 6583.370 | 5094.305 | 0.02989 | 18.922
1 1 100 1,1,100 6002.425 | 4432.743 | 0.02472 | 24.350
4 1 100 4,1,100 5847.244 | 4245517 | 0.02287 | 36.942
8 1 100 8,1,100 5803.888 | 4220.450 | 0.02292 | 53.517
16 1 100 16,1,100 5792.359 | 4184.402 | 0.02232 | 85.802
32 1 100 32,1,100 6061.722 | 4414.835 | 0.02414 | 145.852
1 10 100 1,10,100 5771.389 | 4203.303 | 0.02283 | 24.362
4 10 100 4,10,100 5902.660 | 4208.705 | 0.02266 | 37.626
8 10 100 8,10,100 5900.848 | 4314.305 | 0.02350 | 55.971
16 10 100 16,10,100 6089.943 | 4505.597 | 0.02484 | 89.621
32 10 100 32,10,100 6423.240 | 4710.539 | 0.02543 | 158.550
1 50 100 1,50,100 5777.194 | 4255.769 | 0.02339 | 25.056
4 50 100 4,50,100 5969.873 | 4340.069 | 0.02428 | 39.825
8 50 100 8,50,100 6346.355 | 4729.042 | 0.02667 | 55.836
16 50 100 16,50,100 6344.973 | 4818.684 | 0.02761 | 89.855
32 50 100 32,50,100 6333.144 | 4787.140 | 0.02726 | 153.253




Tabla B.2. Second group - RNN results

TimeSte Number Hyperparameters Lapsed
(Lags) P Neurons Epochs P Sr:etting RMSE MAE MAPE Time [s]
1 1 1 1,1,1 8264.423 | 6198.696 | 0.03628 | 4.444
4 1 1 41,1 7466.769 | 5548.018 | 0.03223 | 4.488
8 1 1 8,1,1 7817.215 | 5897.032 | 0.03493 | 5.066
16 1 1 16,1,1 8330.440 | 6344.814 | 0.04002 | 5.806
32 1 1 32,1,1 7735.334 | 5943.193 | 0.03821 7.533
1 10 1 1,10,1 6397.451 | 4687.231 | 0.02511 4.543
4 10 1 4,10,1 6315.344 | 4637.096 | 0.02564 | 4.561
8 10 1 8,10,1 6305.934 | 4672.947 | 0.02599 | 5.101
16 10 1 16,10,1 6445.454 | 4842.255 | 0.02741 5.780
32 10 1 32,10,1 6438.671 | 4888.691 | 0.02858 | 7.291
1 50 1 1,50,1 7310.982 | 5823.423 | 0.03626 | 4.300
4 50 1 4,50,1 6819.065 | 5294.410 | 0.03207 | 4.566
8 50 1 8,50,1 7044.288 | 5546.835 | 0.03449 | 4.934
16 50 1 16,50,1 7748.800 | 6430.560 | 0.04272 | 5.751
32 50 1 32,50,1 7480.378 | 6125.640 | 0.03914 | 7.167
1 1 10 1,1,10 6126.284 | 4524.729 | 0.02560 | 7.650
4 1 10 41,10 5981.849 | 4349.155 | 0.02331 | 10.520
8 1 10 8,1,10 5973.884 | 4371.984 | 0.02382 | 13.910
16 1 10 16,1,10 5975.165 | 4371.917 | 0.02398 | 21.010
32 1 10 32,1,10 6102.142 | 4486.834 | 0.02504 | 33.442
1 10 10 1,10,10 6144.888 | 4450.322 | 0.02431 8.193
4 10 10 4,10,10 5970.575 | 4177.205 | 0.02179 | 11.366
8 10 10 8,10,10 5866.308 | 4212.578 | 0.02237 | 14.408
16 10 10 16,10,10 6211.495 | 4650.978 | 0.02623 | 21.456
32 10 10 32,10,10 6359.569 | 4882.864 | 0.02941 | 35.186
1 50 10 1,50,10 6272.191 | 4632.629 | 0.02563 | 7.876
4 50 10 4,50,10 5980.826 | 4243.003 | 0.02244 | 10.940
8 50 10 8,50,10 6048.965 | 4375.544 | 0.02398 | 14.886
16 50 10 16,50,10 7049.940 | 5532.115 | 0.03337 | 21.298
32 50 10 32,50,10 6899.477 | 5497.488 | 0.03322 | 35.358
1 1 100 1,1,100 6061.380 | 4498.280 | 0.02566 | 43.547
4 1 100 4,1,100 5818.858 | 4195.087 | 0.02193 | 71.291
8 1 100 8,1,100 5797.595 | 4195.585 | 0.02223 | 104.282
16 1 100 16,1,100 5728.889 | 4126.839 | 0.02184 | 172.208
32 1 100 32,1,100 6135.245 | 4500.233 | 0.02490 | 295.226
1 10 100 1,10,100 6116.857 | 4523.705 | 0.02571 | 43.426
4 10 100 4,10,100 6040.680 | 4155.594 | 0.02132 | 70.466
8 10 100 8,10,100 5953.377 | 4153.981 | 0.02154 | 105.968
16 10 100 16,10,100 5992.731 | 4422.035 | 0.02428 | 178.091
32 10 100 32,10,100 6270.852 | 4643.521 | 0.02637 | 307.073
1 50 100 1,50,100 6129.236 | 4581.464 | 0.02645 | 44.117
4 50 100 4,50,100 5938.367 | 4207.977 | 0.02211 | 72.367
8 50 100 8,50,100 6537.277 | 4763.506 | 0.02620 | 106.444
16 50 100 16,50,100 6196.209 | 4692.807 | 0.02710 | 179.049
32 50 100 32,50,100 6644.541 | 5165.368 | 0.03050 | 312.755




Tabla B.3. Third group - RNN results

TimeSte Number Hyperparameters Lapsed
(Lags) P Neurons Epochs P Sr:etting RMSE MAE MAPE Time [s]
1 1 1 1,1,1 7194.319 | 5331.976 | 0.03055 | 4.668
4 1 1 41,1 6963.530 | 5128.606 | 0.02875 | 4.873
8 1 1 8,1,1 7026.252 | 5221.889 | 0.02969 | 5.475
16 1 1 16,1,1 7214.087 | 5433.772 | 0.03194 | 6.811
32 1 1 32,1,1 7253.621 | 5567.343 | 0.03588 | 8.976
1 10 1 1,10,1 6308.709 | 4605.106 | 0.02508 | 4.725
4 10 1 4,10,1 6088.770 | 4402.207 | 0.02397 | 5.048
8 10 1 8,10,1 6169.332 | 4523.705 | 0.02481 5.452
16 10 1 16,10,1 6381.347 | 4804.183 | 0.02733 | 6.855
32 10 1 32,10,1 6401.480 | 4881.550 | 0.02824 | 9.162
1 50 1 1,50,1 7885.471 | 6371.299 | 0.04007 | 4.471
4 50 1 4,50,1 6206.752 | 4596.026 | 0.02591 5.057
8 50 1 8,50,1 6556.461 | 4970.793 | 0.02923 | 5.494
16 50 1 16,50,1 7564.609 | 6176.705 | 0.04009 | 6.593
32 50 1 32,50,1 7481.168 | 6140.377 | 0.03910 | 8.709
1 1 10 1,1,10 6100.248 | 4505.734 | 0.02556 | 9.576
4 1 10 41,10 5918.521 | 4288.998 | 0.02277 | 13.833
8 1 10 8,1,10 5886.132 | 4275.692 | 0.02293 | 18.791
16 1 10 16,1,10 5916.945 | 4310.722 | 0.02341 | 29.035
32 1 10 32,1,10 6089.722 | 4485.436 | 0.02503 | 48.671
1 10 10 1,10,10 6110.475 | 4405.764 | 0.02390 | 9.709
4 10 10 4,10,10 5971.927 | 4138.098 | 0.02134 | 13.888
8 10 10 8,10,10 5810.695 | 4137.337 | 0.02183 | 19.777
16 10 10 16,10,10 6088.359 | 4531.125 | 0.02542 | 31.360
32 10 10 32,10,10 6392.863 | 4930.141 | 0.03027 | 51.752
1 50 10 1,50,10 6131.799 | 4504.953 | 0.02482 | 9.734
4 50 10 4,50,10 6062.011 | 4340.094 | 0.02322 | 15.465
8 50 10 8,50,10 5991.916 | 4345.938 | 0.02394 | 22.341
16 50 10 16,50,10 6569.367 | 5059.891 | 0.02976 | 31.518
32 50 10 32,50,10 7055.334 | 5672.917 | 0.03461 | 51.265
1 1 100 1,1,100 6032.104 | 4477.264 | 0.02544 | 63.459
4 1 100 4,1,100 5813.156 | 4185.606 | 0.02179 | 103.505
8 1 100 8,1,100 5731.945 | 4122.351 | 0.02151 | 152.779
16 1 100 16,1,100 5679.286 | 4070.981 | 0.02126 | 257.146
32 1 100 32,1,100 6021.056 | 4398.973 | 0.02413 | 452.392
1 10 100 1,10,100 6131.135 | 4530.797 | 0.02569 | 64.706
4 10 100 4,10,100 6030.218 | 4150.092 | 0.02120 | 107.461
8 10 100 8,10,100 5846.307 | 4100.779 | 0.02130 | 159.554
16 10 100 16,10,100 5837.383 | 4290.233 | 0.02371 | 269.197
32 10 100 32,10,100 6163.707 | 4538.004 | 0.02554 | 473.384
1 50 100 1,50,100 6161.513 | 4616.692 | 0.02664 | 62.573
4 50 100 4,50,100 5899.451 | 4122.769 | 0.02136 | 104.873
8 50 100 8,50,100 6273.308 | 4588.548 | 0.02508 | 157.796
16 50 100 16,50,100 6037.334 | 4536.079 | 0.02564 | 277.025
32 50 100 32,50,100 6775.861 | 5332.925 | 0.03192 | 472.039




ANEXO C

TABULACION DE VALORES DE SIMULACION PARA
LSTM




Tabla C.1. First group - LSTM results

TimeSte Number Hyperparameters Lapsed
(Lags) P Neurons Epochs P Sr:etting RMSE MAE MAPE Time [s]
1 1 1 1,1,1 6278.625 | 4616.917 | 0.02600 | 4.852
4 1 1 41,1 6246.828 | 4582.252 | 0.02600 | 4.935
8 1 1 8,1,1 6457.482 | 4780.564 | 0.02800 | 4.832
16 1 1 16,1,1 6393.788 | 4741.358 | 0.02800 | 4.816
32 1 1 32,1,1 6277.409 | 4640.037 | 0.02719 | 4.962
1 10 1 1,10,1 5915.114 | 4282.088 | 0.02301 4.907
4 10 1 4,10,1 5815.973 | 4202.451 | 0.02212 | 4.865
8 10 1 8,10,1 5809.749 | 4209.799 | 0.02226 | 4.883
16 10 1 16,10,1 5839.847 | 4223.117 | 0.02250 | 4.905
32 10 1 32,10,1 6021.453 | 4389.524 | 0.02390 | 4.884
1 50 1 1,50,1 5738.843 | 4118.099 | 0.02163 | 4.914
4 50 1 4,50,1 5798.812 | 4206.891 | 0.02219 | 4.970
8 50 1 8,50,1 5696.249 | 4101.376 | 0.02121 5.104
16 50 1 16,50,1 5756.111 | 4132.511 | 0.02157 | 4.948
32 50 1 32,50,1 6055.832 | 4477.512 | 0.02500 | 4.944
1 1 10 1,1,10 6030.275 | 4436.444 | 0.02458 | 7.478
4 1 10 41,10 5816.714 | 4187.694 | 0.02180 | 7.562
8 1 10 8,1,10 5768.011 | 4161.317 | 0.02180 | 7.429
16 1 10 16,1,10 5884.758 | 4267.433 | 0.02294 | 7.745
32 1 10 32,1,10 6059.172 | 4418.967 | 0.02431 8.007
1 10 10 1,10,10 5597.255 | 3957.924 | 0.02024 | 7.737
4 10 10 4,10,10 5690.536 | 4058.700 | 0.02081 7.769
8 10 10 8,10,10 5604.793 | 3991.098 | 0.02023 | 7.828
16 10 10 16,10,10 5701.377 | 4051.952 | 0.02074 | 7.878
32 10 10 32,10,10 5937.894 | 4302.242 | 0.02291 8.109
1 50 10 1,50,10 5720.684 | 4006.395 | 0.02048 | 7.571
4 50 10 4,50,10 5767.160 | 4167.126 | 0.02173 | 7.714
8 50 10 8,50,10 5792.853 | 4123.933 | 0.02082 | 7.727
16 50 10 16,50,10 5763.336 | 4125.696 | 0.02147 | 8.213
32 50 10 32,50,10 6008.060 | 4386.517 | 0.02384 | 8.988
1 1 100 1,1,100 5989.132 | 4447.379 | 0.02493 | 38.309
4 1 100 4,1,100 5622.655 | 3979.365 | 0.02022 | 35.318
8 1 100 8,1,100 5573.399 | 3961.516 | 0.01959 | 35.745
16 1 100 16,1,100 5601.727 | 3967.866 | 0.02032 | 36.849
32 1 100 32,1,100 5946.213 | 4228.376 | 0.02196 | 38.831
1 10 100 1,10,100 5673.150 | 3989.207 | 0.0202 | 36.235
4 10 100 4,10,100 5713.276 | 4160.416 | 0.0220 | 36.890
8 10 100 8,10,100 5927.279 | 4178.253 | 0.0212 | 37.349
16 10 100 16,10,100 5922.645 | 4207.654 | 0.0215 | 38.728
32 10 100 32,10,100 6101.376 | 4347.116 | 0.0222 | 40.124
1 50 100 1,50,100 6599.346 | 4767.674 | 0.0270 | 35.798
4 50 100 4,50,100 6249.300 | 4521.593 | 0.0237 | 36.638
8 50 100 8,50,100 6909.840 | 4820.470 | 0.0243 | 37.081
16 50 100 16,50,100 6576.371 | 4766.463 | 0.0242 | 38.136
32 50 100 32,50,100 6366.802 | 4555.314 | 0.0230 | 40.388




Tabla C.2. Second group - LSTM results

TimeSte Number Hyperparameters Lapsed
(Lags)p Neurons Epochs P Setting RMSE MAE MAPE Time [s]
1 1 1 1,1,1 6242.708 | 4580.582 | 0.0258 | 5.149
4 1 1 41,1 6124.999 | 4466.070 | 0.0246 | 5.116
8 1 1 8,1,1 6132.678 | 4491.354 | 0.0250 | 5.157
16 1 1 16,1,1 6088.017 | 4468.417 | 0.0252 | 5.232
32 1 1 32,1,1 6189.000 | 4594.940 | 0.0268 | 5.327
1 10 1 1,10,1 5908.768 | 4246.514 | 0.0224 5.073
4 10 1 4,10,1 5788.395 | 4169.099 | 0.0217 | 5.136
8 10 1 8,10,1 5738.395 | 4145.350 | 0.0216 | 5.195
16 10 1 16,10,1 5777.050 | 4161.851 | 0.0219 5.305
32 10 1 32,10,1 5995.695 | 4383.680 | 0.0238 | 5.377
1 50 1 1,50,1 5723.640 | 4072.236 | 0.0210 5.155
4 50 1 4,50,1 5827.845 | 4244.855 | 0.0223 5.211
8 50 1 8,50,1 5723.338 | 4143.657 | 0.0215 | 5.176
16 50 1 16,50,1 5776.457 | 4168.793 | 0.0219 | 5.440
32 50 1 32,50,1 5972.842 | 4353.326 | 0.0234 | 5.942
1 1 10 1,1,10 6140.694 | 4537.688 | 0.0258 | 11.417
4 1 10 41,10 5849.655 | 4220.092 | 0.0221 | 11.717
8 1 10 8,1,10 5757.818 | 4156.135 | 0.0218 | 10.545
16 1 10 16,1,10 5815.280 | 4200.822 | 0.0223 | 10.956
32 1 10 32,1,10 6030.587 | 4404.127 | 0.0241 | 11.575
1 10 10 1,10,10 5813.022 | 4128.869 | 0.0215 | 10.684
4 10 10 4,10,10 5758.686 | 4134.566 | 0.0213 | 10.916
8 10 10 8,10,10 5627.983 | 4025.243 | 0.0205 | 11.118
16 10 10 16,10,10 5767.064 | 4126.484 | 0.0215 | 11.515
32 10 10 32,10,10 5826.665 | 4313.961 | 0.0243 | 12.103
1 50 10 1,50,10 5995.720 | 4174.210 | 0.0217 | 10.763
4 50 10 4,50,10 5926.611 | 4189.583 | 0.0217 | 10.923
8 50 10 8,50,10 5734.521 | 4071.088 | 0.0207 | 11.165
16 50 10 16,50,10 5843.860 | 4242.921 | 0.0225 | 11.251
32 50 10 32,50,10 6037.831 | 4546.040 | 0.0263 | 11.966
1 1 100 1,1,100 6073.303 | 4521.338 | 0.0258 | 62.194
4 1 100 4,1,100 5666.535 | 4016.597 | 0.0203 | 64.102
8 1 100 8,1,100 5581.399 | 3947.681 | 0.0199 | 66.765
16 1 100 16,1,100 5590.626 | 3958.830 | 0.0201 | 69.435
32 1 100 32,1,100 5952.715 | 4293.704 | 0.0230 | 76.126
1 10 100 1,10,100 6016.432 | 4256.494 | 0.0219 | 66.919
4 10 100 4,10,100 6000.570 | 4092.247 | 0.0205 | 72.178
8 10 100 8,10,100 6070.580 | 4197.389 | 0.0208 | 70.396
16 10 100 16,10,100 5829.366 | 4184.102 | 0.0214 | 74.220
32 10 100 32,10,100 5705.844 | 4039.341 | 0.0207 | 79.664
1 50 100 1,50,100 6284.524 | 4439.835 | 0.0233 | 66.763
4 50 100 4,50,100 6357.275 | 4349.593 | 0.0217 | 68.606
8 50 100 8,50,100 7075.479 | 4854.955 | 0.0239 | 69.805
16 50 100 16,50,100 6460.692 | 4627.694 | 0.0237 | 73.318
32 50 100 32,50,100 6104.232 | 4377.700 | 0.0228 | 79.177




Tabla C.3. Third group - LSTM results

TimeSte Number Hyperparameters Lapsed
(Lags)p Neurons Epochs P Setting RMSE MAE MAPE Time [s]
1 1 1 1,1,1 6161.156 | 4508.858 | 0.0249 | 5.291
4 1 1 41,1 6109.359 | 4472.690 | 0.0247 | 5.417
8 1 1 8,1,1 6124.661 | 4499.495 | 0.0250 | 5.471
16 1 1 16,1,1 6040.620 | 4431.244 | 0.0247 | 5.635
32 1 1 32,11 6145.139 | 4562.047 | 0.0262 5.712
1 10 1 1,10,1 5945.197 | 4300.941 | 0.0231 5.366
4 10 1 4,10,1 5807.818 | 4198.970 | 0.0220 | 5.406
8 10 1 8,10,1 5730.962 | 4140.903 | 0.0216 5.472
16 10 1 16,10,1 5799.240 | 4189.905 | 0.0221 5.483
32 10 1 32,10,1 6085.750 | 4539.235 | 0.0258 | 5.648
1 50 1 1,50,1 5774.096 | 4128.657 | 0.0215 5.379
4 50 1 4,50,1 5869.819 | 4300.171 | 0.0230 | 5.378
8 50 1 8,50,1 5741.143 | 4170.777 | 0.0219 5.504
16 50 1 16,50,1 5832.070 | 4235.896 | 0.0225 | 5.591
32 50 1 32,50,1 6030.012 | 4468.232 | 0.0248 | 5.786
1 1 10 1,1,10 6112.032 | 4520.958 | 0.0257 | 13.301
4 1 10 41,10 5775.796 | 4125.667 | 0.0210 | 13.422
8 1 10 8,1,10 5661.056 | 4047.893 | 0.0206 | 13.643
16 1 10 16,1,10 5751.102 | 4130.992 | 0.0217 | 14.472
32 1 10 32,1,10 6031.618 | 4416.048 | 0.0242 | 15.356
1 10 10 1,10,10 5806.067 | 4109.838 | 0.0212 | 13.757
4 10 10 4,10,10 5764.339 | 4122.760 | 0.0211 | 13.959
8 10 10 8,10,10 5686.531 | 4042.560 | 0.0205 | 14.392
16 10 10 16,10,10 5690.439 | 4050.731 | 0.0207 | 14.956
32 10 10 32,10,10 5615.942 | 4088.563 | 0.0222 | 16.079
1 50 10 1,50,10 6079.735 | 4174.435 | 0.0216 | 14.411
4 50 10 4,50,10 5751.876 | 4016.660 | 0.0208 | 15.333
8 50 10 8,50,10 5735.563 | 4043.623 | 0.0205 | 14.448
16 50 10 16,50,10 5764.435 | 4171.048 | 0.0219 | 14.931
32 50 10 32,50,10 5924.575 | 4438.517 | 0.0255 | 16.498
1 1 100 1,1,100 6073.468 | 4511.421 | 0.0256 | 93.922
4 1 100 4,1,100 5667.515 | 4012.328 | 0.0203 | 96.341
8 1 100 8,1,100 5585.884 | 3950.845 | 0.0196 | 103.195
16 1 100 16,1,100 5591.259 | 3960.110 | 0.0200 | 106.520
32 1 100 32,1,100 5869.387 | 4198.889 | 0.0221 | 116.640
1 10 100 1,10,100 5804.391 | 4168.364 | 0.0224 | 96.799
4 10 100 4,10,100 6022.752 | 4090.603 | 0.0204 | 99.622
8 10 100 8,10,100 6208.955 | 4289.021 | 0.0213 | 104.550
16 10 100 16,10,100 5744.344 | 4109.157 | 0.0210 | 112.981
32 10 100 32,10,100 5753.072 | 4090.430 | 0.0211 | 123.130
1 50 100 1,50,100 5980.236 | 4260.675 | 0.0228 | 97.283
4 50 100 4,50,100 6398.844 | 4377.032 | 0.0218 | 101.800
8 50 100 8,50,100 7001.159 | 4859.779 | 0.0243 | 104.162
16 50 100 16,50,100 6542.472 | 4737.485 | 0.0248 | 106.592
32 50 100 32,50,100 6057.119 | 4378.193 | 0.0236 | 119.411




ANEXO D

TABULACION DE VALORES DE SIMULACION PARA
GRU
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Tabla D.1. First group - GRU results

TimeSte Number Hyperparameters Lapsed
(Lags)p Neurons Epochs P Sr:etting RMSE MAE MAPE Tinfe [s]
1 1 1 1,1,1 6569.771 | 4855.293 | 0.02812 4,743
4 1 1 41,1 6615.609 | 4879.668 | 0.02839 4.755
8 1 1 8,1,1 6468.121 | 4774.461 | 0.02753 4.770
16 1 1 16,1,1 6381.878 | 4732.238 | 0.02775 4.928
32 1 1 32,1,1 6524.250 | 4895.939 | 0.03058 5.021
1 10 1 1,10,1 5969.190 | 4369.032 | 0.02413 4.730
4 10 1 4,10,1 5918.853 | 4303.231 | 0.02300 4.767
8 10 1 8,10,1 5941.580 | 4343.006 | 0.02351 4.819
16 10 1 16,10,1 5948.027 | 4334.812 | 0.02359 4.864
32 10 1 32,10,1 6052.370 | 4442.710 | 0.02455 4915
1 50 1 1,50,1 5726.762 | 4159.749 | 0.02233 4.669
4 50 1 4,50,1 5835.018 | 4252.360 | 0.02256 4.714
8 50 1 8,50,1 5741.617 | 4171.770 | 0.02190 4778
16 50 1 16,50,1 5900.426 | 4308.588 | 0.02321 4.876
32 50 1 32,50,1 6040.121 | 4468.919 | 0.02497 4.910
1 1 10 1,1,10 6007.400 | 4405.882 | 0.02433 7174
4 1 10 41,10 5890.667 | 4264.852 | 0.02244 7.276
8 1 10 8,1,10 5836.200 | 4239.890 | 0.02254 7.353
16 1 10 16,1,10 5922.002 | 4306.030 | 0.02335 7.547
32 1 10 32,1,10 6086.061 | 4460.794 | 0.02489 7.746
1 10 10 1,10,10 5616.065 | 3983.146 | 0.02040 7.273
4 10 10 410,10 5715.431 | 4077.131 | 0.02059 7.351
8 10 10 8,10,10 5629.239 | 4018.160 | 0.02031 7.465
16 10 10 16,10,10 5760.788 | 4118.081 | 0.02136 7.624
32 10 10 32,10,10 6016.407 | 4400.741 | 0.02433 7.847
1 50 10 1,50,10 5693.598 | 4066.125 | 0.02132 7.272
4 50 10 450,10 6002.166 | 4280.342 | 0.02339 7.374
8 50 10 8,50,10 5831.738 | 4168.453 | 0.02109 7.474
16 50 10 16,50,10 5827.276 | 4187.464 | 0.02195 7.623
32 50 10 32,50,10 6052.259 | 4443.811 | 0.02485 7.930
1 1 100 1,1,100 6009.450 | 4449.406 | 0.02482 | 32.672
4 1 100 4,1,100 5612.749 | 3953.799 | 0.01970 | 34.093
8 1 100 8,1,100 5634.153 | 3970.874 | 0.01970 | 34.641
16 1 100 16,1,100 5637.084 | 3988.363 | 0.01994 | 35.598
32 1 100 32,1,100 5929.482 | 4224.268 | 0.02204 | 36.835
1 10 100 1,10,100 5761.358 | 4019.238 | 0.02043 | 34.079
4 10 100 4,10,100 5761.818 | 4085.790 | 0.02178 | 34.734
8 10 100 8,10,100 5923.270 | 4203.806 | 0.02125 | 35.865
16 10 100 16,10,100 5965.551 | 4189.438 | 0.02143 | 37.764
32 10 100 32,10,100 5896.241 | 4186.021 | 0.02129 | 37.481
1 50 100 1,50,100 6080.313 | 4421.152 | 0.02436 | 32.873
4 50 100 4,50,100 6326.006 | 4519.644 | 0.02345 | 34.110
8 50 100 8,50,100 6839.716 | 4897.951 | 0.02472 | 34.035
16 50 100 16,50,100 7199.972 | 5273.600 | 0.02659 | 35.464
32 50 100 32,50,100 6320.111 | 4615.995 | 0.02449 | 39.277
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Tabla D.2. Second group - GRU results

TimeSte Number Hyperparameters Lapsed
(Lags) P Neurons Epochs P Sr:etting RMSE MAE MAPE Time [s]
1 1 1 1,1,1 6360.410 | 4684.523 | 0.02635 | 5.091
4 1 1 41,1 6303.501 | 4608.186 | 0.02561 4.996
8 1 1 8,1,1 6189.367 | 4558.193 | 0.02556 | 4.901
16 1 1 16,1,1 6332.833 | 4689.390 | 0.02723 | 5.051
32 1 1 32,1,1 6304.758 | 4721.360 | 0.02835 | 5.490
1 10 1 1,10,1 5867.339 | 4267.535 | 0.02309 | 5.115
4 10 1 4,10,1 5852.714 | 4244.746 | 0.02237 | 4.862
8 10 1 8,10,1 5765.053 | 4184.822 | 0.02206 | 4.909
16 10 1 16,10,1 5908.953 | 4306.048 | 0.02328 | 4.946
32 10 1 32,10,1 6049.816 | 4467.086 | 0.02490 | 5.202
1 50 1 1,50,1 5866.334 | 4271.599 | 0.02304 | 4.915
4 50 1 4,50,1 5838.039 | 4267.848 | 0.02256 | 4.966
8 50 1 8,50,1 5765.330 | 4204.988 | 0.02215 | 5.232
16 50 1 16,50,1 5935.866 | 4368.570 | 0.02359 | 5.269
32 50 1 32,50,1 5999.229 | 4426.770 | 0.02420 | 5.329
1 1 10 1,1,10 6148.208 | 4535.183 | 0.02581 9.784
4 1 10 41,10 5866.668 | 4236.843 | 0.02217 | 10.357
8 1 10 8,1,10 5789.346 | 4193.518 | 0.02211 | 10.663
16 1 10 16,1,10 5858.335 | 4248.431 | 0.02282 | 11.038
32 1 10 32,1,10 6049.794 | 4432.880 | 0.02453 | 11.551
1 10 10 1,10,10 5818.687 | 4195.365 | 0.02242 | 10.326
4 10 10 4,10,10 5906.268 | 4146.437 | 0.02116 | 10.589
8 10 10 8,10,10 5640.153 | 4025.283 | 0.02046 | 10.571
16 10 10 16,10,10 5813.864 | 4186.414 | 0.02194 | 10.856
32 10 10 32,10,10 6184.696 | 4690.328 | 0.02857 | 11.720
1 50 10 1,50,10 5737.576 | 4175.129 | 0.02260 | 10.102
4 50 10 4,50,10 5929.785 | 4086.182 | 0.02103 | 10.253
8 50 10 8,50,10 5780.716 | 4124.516 | 0.02157 | 10.369
16 50 10 16,50,10 5904.450 | 4336.681 | 0.02326 | 10.687
32 50 10 32,50,10 6108.307 | 4608.849 | 0.02714 | 11.321
1 1 100 1,1,100 6073.434 | 4553.358 | 0.02636 | 59.597
4 1 100 4,1,100 5663.787 | 4003.391 | 0.02007 | 60.554
8 1 100 8,1,100 5600.504 | 3972.234 | 0.01962 | 66.179
16 1 100 16,1,100 5613.535 | 3977.132 | 0.01991 | 65.991
32 1 100 32,1,100 5932.439 | 4291.394 | 0.02325 | 71.698
1 10 100 1,10,100 6016.253 | 4346.663 | 0.02439 | 62.912
4 10 100 4,10,100 5987.468 | 4091.271 | 0.02039 | 64.926
8 10 100 8,10,100 6207.939 | 4278.759 | 0.02146 | 68.696
16 10 100 16,10,100 5860.762 | 4236.582 | 0.02151 | 72.864
32 10 100 32,10,100 5744.926 | 4090.100 | 0.02088 | 77.632
1 50 100 1,50,100 6210.329 | 4623.366 | 0.02722 | 61.279
4 50 100 4,50,100 6281.798 | 4326.437 | 0.02155 | 62.613
8 50 100 8,50,100 7114.088 | 5058.448 | 0.02531 | 65.951
16 50 100 16,50,100 6889.954 | 4996.702 | 0.02617 | 69.129
32 50 100 32,50,100 6352.796 | 4601.297 | 0.02446 | 73.971
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Tabla D.3. Third group - GRU results

TimeSte Number Hyperparameters Lapsed
(Lags) P Neurons Epochs P Sr:etting RMSE MAE MAPE Time [s]
1 1 1 1,1,1 6292.901 | 4625.978 | 0.02596 | 4.983
4 1 1 41,1 6361.407 | 4661.800 | 0.02604 | 4.962
8 1 1 8,1,1 6192.800 | 4557.082 | 0.02544 | 5.303
16 1 1 16,1,1 6202.509 | 4582.264 | 0.02627 | 5.346
32 1 1 32,1,1 6248.128 | 4663.599 | 0.02767 | 5.431
1 10 1 1,10,1 5900.884 | 4303.794 | 0.02343 | 5.142
4 10 1 4,10,1 5858.279 | 4256.796 | 0.02255 | 5.199
8 10 1 8,10,1 5753.003 | 4174.992 | 0.02198 | 5.316
16 10 1 16,10,1 5917.516 | 4322.414 | 0.02340 | 5.392
32 10 1 32,10,1 6120.331 | 4596.175 | 0.02654 | 5.605
1 50 1 1,50,1 6097.480 | 4467.955 | 0.02468 | 5.174
4 50 1 4,50,1 5885.619 | 4330.158 | 0.02334 | 5.252
8 50 1 8,50,1 5803.171 | 4244146 | 0.02257 | 5.319
16 50 1 16,50,1 6044.986 | 4480.390 | 0.02471 5.238
32 50 1 32,50,1 6060.390 | 4545.008 | 0.02564 | 5.213
1 1 10 1,1,10 6164.286 | 4548.490 | 0.02592 | 11.887
4 1 10 41,10 5799.550 | 4158.502 | 0.02126 | 12.151
8 1 10 8,1,10 5692.001 | 4088.355 | 0.02100 | 12.682
16 1 10 16,1,10 5786.517 | 4170.085 | 0.02203 | 13.399
32 1 10 32,1,10 6030.681 | 4415.796 | 0.02435 | 14.205
1 10 10 1,10,10 5764.643 | 4136.643 | 0.02185 | 12.266
4 10 10 4,10,10 5843.914 | 4066.168 | 0.02090 | 12.443
8 10 10 8,10,10 5680.398 | 4008.220 | 0.02015 | 12.828
16 10 10 16,10,10 5789.711 | 4151.167 | 0.02144 | 13.526
32 10 10 32,10,10 6040.930 | 4522.583 | 0.02660 | 14.543
1 50 10 1,50,10 5739.662 | 4190.454 | 0.02291 | 12.495
4 50 10 4,50,10 5897.331 | 4074.475 | 0.02089 | 12.642
8 50 10 8,50,10 5789.226 | 4104.813 | 0.02134 | 12.979
16 50 10 16,50,10 5862.431 | 4296.989 | 0.02294 | 13.639
32 50 10 32,50,10 5891.884 | 4379.923 | 0.02481 | 14.654
1 1 100 1,1,100 6045.292 | 4510.236 | 0.02595 | 85.225
4 1 100 4,1,100 5648.052 | 3989.837 | 0.01997 | 88.006
8 1 100 8,1,100 5600.595 | 3971.039 | 0.01962 | 89.822
16 1 100 16,1,100 5616.484 | 3980.177 | 0.01994 | 95.403
32 1 100 32,1,100 5839.373 | 4195.324 | 0.02210 | 105.138
1 10 100 1,10,100 5927.587 | 4297.485 | 0.02408 | 94.793
4 10 100 4,10,100 6011.212 | 4098.466 | 0.02028 | 93.348
8 10 100 8,10,100 6294.265 | 4345.685 | 0.02167 | 99.651
16 10 100 16,10,100 5804.764 | 4182.763 | 0.02142 | 98.484
32 10 100 32,10,100 5747.472 | 4098.183 | 0.02100 | 108.213
1 50 100 1,50,100 6312.766 | 4671.989 | 0.02839 | 86.705
4 50 100 4,50,100 6268.669 | 4301.007 | 0.02143 | 90.225
8 50 100 8,50,100 7011.844 | 5015.805 | 0.02519 | 92.308
16 50 100 16,50,100 6797.988 | 4904.121 | 0.02541 | 98.080
32 50 100 32,50,100 6364.698 | 4669.818 | 0.02650 | 108.948
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ANEXO E
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Tabla E.1. First group - OS-ELM results
Number | Forgetting RMSE MAE MAPE L.apsed
Neurons Factor Time [s]
10 0.9 9518.178 | 6344.956 | 0.03877 | 0.142
10 0.95 10447.018 | 7477.483 | 0.04325 | 0.067
10 0.99 20116.983 | 16061.938 | 0.08413 | 0.069
10 0.995 22149.009 | 17693.711 | 0.09213 | 0.069
10 1 24030.764 | 19198.389 | 0.09998 | 0.070
110 0.9 24773.798 | 15367.068 | 0.06576 | 0.113
110 0.95 11183.264 | 7400.749 | 0.03484 0.100
110 0.99 3815.085 | 2782.685 | 0.01810 | 0.099
110 0.995 4038.103 | 2938.963 | 0.01918 | 0.089
110 1 4694.241 3364.208 | 0.02149 0.093
210 0.9 13126.480 | 7256.976 | 0.03271 0.146
210 0.95 8287.700 | 5181.770 | 0.02434 | 0.156
210 0.99 3255.397 | 2380.911 | 0.01279 | 0.138
210 0.995 3027.727 | 2225.221 | 0.01215 | 0.143
210 1 3275.512 | 2326.732 | 0.01256 | 0.140
310 0.9 6814.641 4687.769 | 0.02342 0.243
310 0.95 5829.936 | 4149.298 | 0.02077 | 0.249
310 0.99 3220.672 | 2412.050 | 0.01318 | 0.250
310 0.995 2946.759 2210.344 | 0.01231 0.264
310 1 3071.738 2242.558 | 0.01230 0.322
410 0.9 4563.982 | 3457.625 | 0.01882 1.070
410 0.95 4336.068 | 3273.084 | 0.01761 1.128
410 0.99 2986.602 | 2245.612 | 0.01250 1.071
410 0.995 2782.776 | 2093.925 | 0.01168 1.147
410 1 2886.329 | 2122.076 | 0.01154 | 1.111
510 0.9 4565.021 3447.846 | 0.01880 1.816
510 0.95 4366.424 | 3308.021 | 0.01766 1.668
510 0.99 3065.389 | 2336.221 | 0.01301 1.659
510 0.995 2825.950 2146.006 | 0.01211 1.734
510 1 2856.735 2138.646 | 0.01190 1.714
610 0.9 4193.854 | 3156.977 | 0.01741 2.338
610 0.95 4095.412 | 3062.757 | 0.01663 | 2.370
610 0.99 3149.027 | 2367.706 | 0.01324 | 2.388
610 0.995 2894.098 | 2151.517 | 0.01229 | 2.490
610 1 2876.412 | 2090.328 | 0.01195 | 2.486
710 0.9 3826.541 2909.227 | 0.01638 | 3.358
710 0.95 3738.864 | 2818.195 | 0.01564 | 3.259
710 0.99 2997.537 2283.044 | 0.01285 3.342
710 0.995 2775.530 | 2119.636 | 0.01208 | 3.366
710 1 2751.764 2045.987 | 0.01165 3.279
810 0.9 3715.441 2937.893 | 0.01663 | 4.433
810 0.95 3579.276 | 2818.415 | 0.01579 | 4.392
810 0.99 2957.600 | 2318.680 | 0.01306 | 4.526
810 0.995 2741.812 | 2143.297 | 0.01224 | 4.370
810 1 2683.983 | 2036.018 | 0.01169 | 4.374
910 0.9 3592.576 | 2844.872 | 0.01615 | 5.813
910 0.95 3489.045 | 2761.651 | 0.01547 | 5.696
910 0.99 2946.158 | 2308.912 | 0.01294 | 5.703
910 0.995 2740.974 2136.257 | 0.01213 5.759
910 1 2661.935 | 2028.125 | 0.01155 | 5.700
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Tabla E.2.

First group - OS-ELM results

Number | Forgetting Lapsed

Neurons Factor RMSE MAE MAPE Time [s]
1010 0.9 3538.666 | 2778.493 | 0.01600 7.140
1010 0.95 3440.850 | 2701.221 | 0.01532 7.370
1010 0.99 2957.347 | 2315.113 | 0.01321 7.166
1010 0.995 2774.945 | 2161.927 | 0.01249 7.232
1010 1 2717.057 | 2082.360 | 0.01206 7.208
1110 0.9 3643.603 | 2829.937 | 0.01646 8.928
1110 0.95 3545.353 | 2742.221 | 0.01571 8.878
1110 0.99 3074.664 | 2355.257 | 0.01348 8.986
1110 0.995 2874.876 | 2201.640 | 0.01274 8.813
1110 1 2763.342 | 2088.075 | 0.01214 8.982
1210 0.9 3389.862 | 2663.211 | 0.01559 | 11.262
1210 0.95 3306.455 | 2585.616 | 0.01495 | 11.118
1210 0.99 2925.682 | 2265.692 | 0.01311 | 11.278
1210 0.995 2752.683 | 2145.790 | 0.01255 | 11.226
1210 1 2646.672 | 2049.718 | 0.01207 | 11.219
1310 0.9 3286.706 | 2561.644 | 0.01536 | 13.217
1310 0.95 3216.566 | 2507.593 | 0.01482 | 13.280
1310 0.99 2865.721 | 2247.599 | 0.01325 | 13.339
1310 0.995 2723.324 | 2143.885 | 0.01273 | 13.245
1310 1 2643.741 | 2048.163 | 0.01221 | 13.377
1410 0.9 3393.612 | 2625.812 | 0.01562 | 15.697
1410 0.95 3305.670 | 2558.466 | 0.01502 | 15.854
1410 0.99 2981.871 | 2309.858 | 0.01345 | 15.768
1410 0.995 2823.314 | 2194.610 | 0.01290 | 15.722
1410 1 2693.521 | 2090.383 | 0.01238 | 15.601
1510 0.9 3370.988 | 2645.770 | 0.01563 | 18.081
1510 0.95 3313.622 | 2580.004 | 0.01505 | 18.189
1510 0.99 3001.985 | 2336.505 | 0.01354 | 18.001
1510 0.995 2845.344 | 2229.373 | 0.01301 | 17.981
1510 1 2709.221 | 2129.918 | 0.01250 | 18.109
1610 0.9 3215.939 | 2534.384 | 0.01496 | 21.017
1610 0.95 3147.107 | 2474.343 | 0.01444 | 20.991
1610 0.99 2878.874 | 2251.807 | 0.01303 | 21.004
1610 0.995 2742.549 | 2146.220 | 0.01252 | 21.051
1610 1 2623.975 | 2047.366 | 0.01203 | 21.196
1710 0.9 3267.404 | 2573.922 | 0.01527 | 24.072
1710 0.95 3207.005 | 2528.353 | 0.01483 | 24.121
1710 0.99 2960.628 | 2329.307 | 0.01355 | 23.885
1710 0.995 2835.284 | 2228.045 | 0.01306 | 24.053
1710 1 2724.294 | 2134.799 | 0.01258 | 23.980
1810 0.9 3132.301 | 2504.491 | 0.01491 | 28.149
1810 0.95 3051.633 | 2435.082 | 0.01439 | 28.236
1810 0.99 2849.639 | 2268.773 | 0.01325 | 27.939
1810 0.995 2748.642 | 2181.278 | 0.01280 | 27.946
1810 1 2659.198 | 2093.724 | 0.01236 | 28.066
1910 0.9 3151.609 | 2489.225 | 0.01488 | 31.911
1910 0.95 3081.088 | 2428.907 | 0.01443 | 31.976
1910 0.99 2888.963 | 2269.098 | 0.01329 | 31.878
1910 0.995 2793.084 | 2189.906 | 0.01287 | 31.734
1910 1 2694.890 | 2107.548 | 0.01244 | 31.804
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Tabla E.3. Second group - OS-ELM results

Number | Forgetting RMSE MAE MAPE L.apsed
Neurons Factor Time [s]

10 0.9 20117.256 | 9109.940 | 0.05642 0.091
10 0.95 13058.925 | 9341.422 | 0.06228 0.069
10 0.99 29173.025 | 21481.911 | 0.11620 0.067
10 0.995 34078.132 | 24857.005 | 0.13027 | 0.071
10 1 38499.311 | 27737.583 | 0.14283 0.070
110 0.9 37684.421 | 21316.569 | 0.08850 0.092
110 0.95 11077.969 | 7290.247 | 0.03247 | 0.091
110 0.99 3646.505 | 2719.539 | 0.01546 0.091
110 0.995 3802.878 | 2805.557 | 0.01617 | 0.094
110 1 4482.937 | 3248.657 | 0.01838 0.092
210 0.9 13475.129 | 7508.044 | 0.03411 0.158
210 0.95 8670.672 | 5624.273 | 0.02641 0.143
210 0.99 3314.602 | 2380.069 | 0.01342 0.153
210 0.995 3109.600 | 2274.129 | 0.01308 0.142
210 1 3506.822 | 2529.973 | 0.01414 | 0.204
310 0.9 5715.490 | 3728.667 | 0.01968 0.253
310 0.95 5148.772 | 3512.700 | 0.01828 0.252
310 0.99 3004.841 2265.511 | 0.01289 0.277
310 0.995 2796.760 | 2171.049 | 0.01245 0.266
310 1 3011.770 | 2309.079 | 0.01291 0.268
410 0.9 4425352 | 3213.695 | 0.01778 1.058
410 0.95 4221.912 | 3037.816 | 0.01642 1.182
410 0.99 3108.086 | 2285.874 | 0.01273 1.094
410 0.995 2849.514 | 2140.723 | 0.01211 1.142
410 1 2858.322 | 2176.607 | 0.01217 1.142
510 0.9 3982.600 | 2939.566 | 0.01685 1.674
510 0.95 3887.684 | 2842.497 | 0.01593 1.779
510 0.99 3157.159 | 2347.349 | 0.01332 1.737
510 0.995 2918.107 | 2230.114 | 0.01274 1.912
510 1 2885.479 | 2196.272 | 0.01250 1.734
610 0.9 3730.220 | 2859.060 | 0.01641 2.374
610 0.95 3635.407 | 2754.626 | 0.01557 | 2.422
610 0.99 3044.922 | 2291.230 | 0.01327 | 2.429
610 0.995 2834.409 | 2177.701 | 0.01274 | 2.396
610 1 2804.704 | 2170.089 | 0.01262 2.405
710 0.9 3524.341 2735.240 | 0.01600 3.435
710 0.95 3450.040 | 2652.238 | 0.01525 3.268
710 0.99 3021.454 | 2298.983 | 0.01331 3.329
710 0.995 2820.213 | 2150.124 | 0.01269 3.292
710 1 2747.953 | 2139.596 | 0.01259 3.298
810 0.9 3512.667 | 2735.985 | 0.01595 4.537
810 0.95 3441.602 | 2666.664 | 0.01535 4.375
810 0.99 3048.632 | 2340.783 | 0.01360 4.392
810 0.995 2853.813 | 2226.214 | 0.01307 | 4.498
810 1 2750.845 | 2186.928 | 0.01281 4.385
910 0.9 3369.028 | 2645.914 | 0.01584 | 5.618
910 0.95 3304.476 | 2582.256 | 0.01519 5.789
910 0.99 2986.013 | 2326.393 | 0.01371 5.690
910 0.995 2838.166 | 2224.149 | 0.01323 5.714
910 1 2771505 | 2196.174 | 0.01302 5.751
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Tabla E.4. Second group - OS-ELM results

Number | Forgetting Lapsed

Neurons Factor RMSE MAE MAPE Time [s]
1010 0.9 3213.902 | 2485.934 | 0.01495 7.202
1010 0.95 3174.153 | 2446.635 | 0.01450 7.212
1010 0.99 2903.160 | 2247.321 | 0.01325 7.179
1010 0.995 2764.915 | 2159.697 | 0.01283 7.146
1010 1 2687.220 | 2134.519 | 0.01263 7.264
1110 0.9 3157.495 | 2486.606 | 0.01490 8.782
1110 0.95 3096.048 | 2441.669 | 0.01449 8.930
1110 0.99 2881.358 | 2285.601 | 0.01356 8.974
1110 0.995 2757.975 | 2195.704 | 0.01316 8.833
1110 1 2681.799 | 2166.867 | 0.01297 9.012
1210 0.9 3122.518 | 2468.755 | 0.01496 | 11.159
1210 0.95 3074.744 | 2431.464 | 0.01458 | 11.596
1210 0.99 2882.478 | 2281.962 | 0.01361 | 11.918
1210 0.995 2780.049 | 2202.703 | 0.01323 | 11.259
1210 1 2710.093 | 2177.818 | 0.01305 | 11.162
1310 0.9 3073.274 | 2413.782 | 0.01451 | 13.208
1310 0.95 3031.795 | 2382.368 | 0.01421 | 13.311
1310 0.99 2855.443 | 2241.310 | 0.01332 | 13.360
1310 0.995 2738.975 | 2148.520 | 0.01288 | 13.218
1310 1 2633.021 | 2080.787 | 0.01253 | 13.162
1410 0.9 3053.697 | 2441.372 | 0.01451 | 15.754
1410 0.95 3038.414 | 2422.547 | 0.01429 | 15.708
1410 0.99 2885.336 | 2287.570 | 0.01349 | 15.680
1410 0.995 2788.005 | 2214.275 | 0.01314 | 15.779
1410 1 2702.085 | 2161.732 | 0.01285 | 15.712
1510 0.9 2995.507 | 2302.195 | 0.01391 | 18.154
1510 0.95 2963.620 | 2288.220 | 0.01372 | 18.381
1510 0.99 2840.262 | 2187.672 | 0.01307 | 18.233
1510 0.995 2755.514 | 2128.816 | 0.01279 | 18.114
1510 1 2669.063 | 2092.205 | 0.01259 | 18.342
1610 0.9 2950.376 | 2328.141 | 0.01378 | 21.120
1610 0.95 2910.679 | 2300.299 | 0.01357 | 21.381
1610 0.99 2784.678 | 2191.986 | 0.01293 | 21.150
1610 0.995 2711.350 | 2130.812 | 0.01264 | 21.145
1610 1 2646.293 | 2078.112 | 0.01237 | 21.320
1710 0.9 2983.426 | 2348.267 | 0.01413 | 24.047
1710 0.95 2941.477 | 2319.911 | 0.01391 | 24.210
1710 0.99 2829.665 | 2230.983 | 0.01332 | 24.126
1710 0.995 2761.738 | 2179.401 | 0.01306 | 24.145
1710 1 2695.948 | 2131.668 | 0.01280 | 24.014
1810 0.9 2860.484 | 2302.973 | 0.01391 | 28.242
1810 0.95 2838.065 | 2286.009 | 0.01373 | 28.284
1810 0.99 2732.408 | 2188.892 | 0.01312 | 28.185
1810 0.995 2672.533 | 2141.838 | 0.01289 | 28.268
1810 1 2613.818 | 2106.573 | 0.01268 | 28.265
1910 0.9 2846.211 | 2261.756 | 0.01367 | 32.041
1910 0.95 2831.315 | 2244.945 | 0.01349 | 31.965
1910 0.99 2738.269 | 2165.189 | 0.01295 | 31.942
1910 0.995 2685.148 | 2123.049 | 0.01274 | 31.883
1910 1 2636.693 | 2097.742 | 0.01258 | 31.957
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Tabla E.5. Third group - OS-ELM results
Number | Forgetting RMSE MAE MAPE L.apsed
Neurons Factor Time [s]

10 0.9 16339.629 | 9384.567 | 0.05783 | 0.092
10 0.95 14484.560 | 9956.305 | 0.06466 | 0.069
10 0.99 21753.823 | 16303.731 | 0.10193 | 0.070
10 0.995 24178.829 | 17857.327 | 0.11171 0.070
10 1 26369.795 | 19430.043 | 0.12224 | 0.072
110 0.9 47798.870 | 24185.199 | 0.10071 0.097
110 0.95 14008.613 | 8674.388 | 0.03883 | 0.093
110 0.99 4100.081 3062.899 | 0.01784 | 0.092
110 0.995 4307.946 | 3241.140 | 0.01904 | 0.098
110 1 5035.674 | 3741.690 | 0.02159 | 0.095
210 0.9 19954.726 | 8494.369 | 0.03693 | 0.174
210 0.95 9738.465 | 5566.033 | 0.02570 | 0.179
210 0.99 3572.369 | 2707.083 | 0.01480 | 0.155
210 0.995 3474.253 | 2632.742 | 0.01466 | 0.158
210 1 3835.781 2807.140 | 0.01559 | 0.167
310 0.9 6352.361 4294.393 | 0.02174 0.275
310 0.95 5633.419 | 3859.218 | 0.01961 0.265
310 0.99 3533.834 | 2589.914 | 0.01426 | 0.274
310 0.995 3260.704 | 2416.496 | 0.01362 | 0.257
310 1 3386.356 | 2472.499 | 0.01387 | 0.296
410 0.9 4587.048 | 3431.223 | 0.01882 1.140
410 0.95 4384.103 | 3276.136 | 0.01778 1.113
410 0.99 3278.790 | 2553.202 | 0.01451 1.127
410 0.995 3068.922 | 2361.303 | 0.01374 1.133
410 1 3156.913 | 2377.180 | 0.01375 1.142
510 0.9 4058.494 | 3150.569 | 0.01766 1.861
510 0.95 3931.416 | 3046.943 | 0.01691 1.760
510 0.99 3159.923 | 2502.659 | 0.01423 1.712
510 0.995 2953.041 2368.254 | 0.01362 1.732
510 1 2944116 2333.071 | 0.01340 1.752
610 0.9 3596.982 | 2863.029 | 0.01619 | 2.428
610 0.95 3521.108 | 2790.580 | 0.01566 | 2.479
610 0.99 3065.820 | 2446.975 | 0.01389 | 2.437
610 0.995 2836.113 | 2268.224 | 0.01313 | 2.564
610 1 2762.903 | 2201.870 | 0.01277 | 2.407
710 0.9 3368.045 | 2651.728 | 0.01519 | 3.389
710 0.95 3316.643 | 2591.473 | 0.01472 | 3.330
710 0.99 2972.525 | 2340.077 | 0.01335 | 3.360
710 0.995 2789.908 | 2220.665 | 0.01283 | 3.497
710 1 2712.284 | 2139.846 | 0.01244 | 3.321
810 0.9 3520.609 | 2731.606 | 0.01536 | 4.518
810 0.95 3475.003 | 2686.539 | 0.01500 | 4.489
810 0.99 3122.810 | 2409.146 | 0.01363 | 4.583
810 0.995 2929.472 | 2276.847 | 0.01307 | 4.543
810 1 2799.360 | 2183.526 | 0.01266 | 4.472
910 0.9 3339.669 | 2640.449 | 0.01516 | 5.911
910 0.95 3288.807 | 2580.457 | 0.01468 | 5.711
910 0.99 3009.332 | 2338.746 | 0.01339 | 5.784
910 0.995 2839.323 | 2219.157 | 0.01286 | 5.874
910 1 2702.602 2113.756 | 0.01239 5.814
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Tabla E.6. Third group - OS-ELM results

Number | Forgetting Lapsed

Neurons Factor RMSE MAE MAPE Time [s]
1010 0.9 3268.363 | 2638.530 | 0.01525 7.373
1010 0.95 3227.611 | 2599.060 | 0.01490 7.316
1010 0.99 2977.599 | 2392.777 | 0.01377 7.220
1010 0.995 2842.762 | 2292.936 | 0.01335 7.394
1010 1 2728.279 | 2197.906 | 0.01294 7.277
1110 0.9 3257.415 | 2566.175 | 0.01492 9.051
1110 0.95 3210.294 | 2521.505 | 0.01457 8.916
1110 0.99 2991.257 | 2332.108 | 0.01348 9.066
1110 0.995 2869.447 | 2238.199 | 0.01306 9.128
1110 1 2752.108 | 2155.685 | 0.01267 8.964
1210 0.9 3225.348 | 2492.428 | 0.01468 | 11.363
1210 0.95 3187.115 | 2465.834 | 0.01441 | 11.335
1210 0.99 3006.546 | 2325.932 | 0.01355 | 11.209
1210 0.995 2890.572 | 2242.303 | 0.01317 | 11.415
1210 1 2772.724 | 2164.397 | 0.01280 | 11.330
1310 0.9 3049.582 | 2401.745 | 0.01417 | 13.357
1310 0.95 3037.566 | 2392.662 | 0.01397 | 13.429
1310 0.99 2901.856 | 2270.661 | 0.01321 | 13.435
1310 0.995 2809.879 | 2207.526 | 0.01289 | 13.317
1310 1 2713.225 | 2141.247 | 0.01256 | 13.391
1410 0.9 3145.673 | 2494.660 | 0.01466 | 15.894
1410 0.95 3100.956 | 2455.043 | 0.01435 | 15.885
1410 0.99 2959.222 | 2334.995 | 0.01361 | 15.909
1410 0.995 2862.634 | 2271.171 | 0.01331 | 15.813
1410 1 2747.048 | 2195.263 | 0.01294 | 15.818
1510 0.9 2914.779 | 2304.487 | 0.01387 | 18.320
1510 0.95 2906.483 | 2293.301 | 0.01370 | 18.292
1510 0.99 2800.541 | 2199.187 | 0.01307 | 18.349
1510 0.995 2734.120 | 2151.809 | 0.01283 | 18.341
1510 1 2665.251 | 2106.224 | 0.01260 | 18.417
1610 0.9 3020.125 | 2430.698 | 0.01427 | 21.368
1610 0.95 2990.673 | 2390.516 | 0.01399 | 21.300
1610 0.99 2885.666 | 2293.988 | 0.01343 | 22.073
1610 0.995 2811.450 | 2237.254 | 0.01317 | 21.442
1610 1 2722.825 | 2174.215 | 0.01288 | 21.452
1710 0.9 2942.098 | 2343.208 | 0.01376 | 26.714
1710 0.95 2915.188 | 2307.354 | 0.01352 | 24.412
1710 0.99 2816.109 | 2215.167 | 0.01299 | 24.507
1710 0.995 2755.990 | 2170.564 | 0.01277 | 24.513
1710 1 2692.903 | 2118.451 | 0.01252 | 24.462
1810 0.9 2904.413 | 2297.851 | 0.01358 | 28.525
1810 0.95 2849.189 | 2241.468 | 0.01330 | 28.491
1810 0.99 2765.894 | 2173.994 | 0.01287 | 28.413
1810 0.995 2712.407 | 2143.923 | 0.01272 | 28.587
1810 1 2649.944 | 2103.028 | 0.01250 | 28.647
1910 0.9 2886.515 | 2269.565 | 0.01352 | 32.845
1910 0.95 2850.386 | 2240.994 | 0.01332 | 32.266
1910 0.99 2769.063 | 2168.933 | 0.01285 | 32.178
1910 0.995 2718.117 | 2133.532 | 0.01267 | 32.079
1910 1 2658.902 | 2091.701 | 0.01245 | 32.099
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