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Motywacja dla zastosowan
metod ML w sieciach optycznych

*  Woazrost popularnosci metod ML w wielu obszarach nauki i przemystu
* Wozrost ilosci zbieranych danych w sieciach optycznych
— Telemetria
— Analityka danych
*  Wozrost efektywnosci metod ML
— Rozwdj nowych metod ML, szczegdlnie metod gtebokiego uczenia DL (ang. deep learning)
— Wozrost mocy obliczeniowej
— Dedykowane uktady scalone dla metod ML, DL
* Rozwdj nowych metod zarzadzania sieciami teleinformatycznymi

* Mozliwosci rozwigzania problemow, ktore byty trudne/niemozliwe do rozwigzania stosujac
dotychczasowe metody
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Telekomy — zatrudnienie i przychody
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Ewolucja metod zarzadzania

sieciami teleinformatycznymi

* Podejscie ,klasyczne”

* SDN (ang. Software-defined networking)
* Network automation, zero touch network
* Intent-based networking

Network Analytics at its Core

Resolve, Recommend, or Notify

Current State of
Infrastructure and Services

Intent-Based Analytics (real-time context)
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|[EEE Future Networks

|IEEE Future Directions stworzyta grupe
IEEE 5G Initiative w grudniu 2016

Aby lepiej odzwierciedli¢ wkfad IEEE w
obecne i przyszte generacje sieci,
inicjatywe zmieniono na IEEE Future
Networks w sierpniu 2018

Organizacja m.in. publikuje mapy drogowe
rozwoju roznych obszarow sieci
teleinformatycznych
https://futurenetworks.ieee.org/roadmap,
jeden z obszarow to ,Artificial Intelligence
and Machine Learning”
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ETSI (European Telecommunications Standards Institute)

https://www.etsi.org/technologies/experiential-networked-intelligence
« ETSIGS ENIOO5V2.1.1 (2021-12) Experiential Networked Intelligence (ENI). System Architecture:

— Definitions
e ETSIGRENIO010V1.1.1(2021-03) Experiential Networked Intelligence (ENI). Evaluation of categories
for Al application to Networks
e ETSIGRENIO08V2.1.1(2021-03). Experiential Networked Intelligence (ENI). InTent Aware Network
Autonomicity (ITANA)


https://www.etsi.org/technologies/experiential-networked-intelligence
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Obszary zastosowan metod ML
w sieciach optycznych

* Analiza i dobdr parametrow fizycznych elementow sieci
— Badanie jakosci transmisji QoT (ang. Quality of Transmission)
— Szacowanie zasiegu transmisji
— Dobdr modulac;ji

* Analiza stanu sieci (ang. network health)

— Na podstawie danych historycznych, predykcja ktore elementy sieci ulegng awarii, co pozwala na
wczesniejszg interwencije

Wsparcie dla metod optymalizacji sieci optycznych
— Efektywniejszy przeglad przestrzeni rozwigzan
— Dobér parametréw algorytmu

Przewidywanie ruchu i obcigzenia sieci

— Mozliwos¢é zastosowania uzyskanej wiedzy w decyzjach dotyczacych routingu i alokacji zasobéw
* Bezpieczenstwo sieci

10
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Gtowne wyzwania (i szanse)
w stosowaniu ML w sieciach optycznych

* Brak danych lub trudny dostep do danych

— Operatorzy telekomunikacyjni posiadajg takie dane, ale bardzo niechetnie dzielg sie tymi danymi
z naukowcami

* Dostepne dane s3 czesto niezbalansowane

— Niezbednga jest doktadana analiza posiadanych danych i ewentualnie stosowanie odpowiednich
metod ML

* Nie zawsze metody ML dziatajg dobrze

— Niezbedne jest przeprowadzenie doktadnych badan oraz odpowiednie dobranie metod
referencyjnych

* Potrzeba dostosowania , klasycznych” metod ML do rozwazanych probleméw
* Tradycyjnie miary jakosci dziatania metod ML nie zawsze pasujg do rozwazanych problemow
— Potrzebne jest opracowanie nowych/dodatkowych miar jakosci

 Badania eksperymentalne w zakresie ML sg stosunkowo tatwe dzieki dostepnym biblioteko, np.
Python, R

11
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ML jako wsparcie dla metod
optymalizacji sieci optycznych
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Zastosowanie metod ML do
wyznaczania rozwigzan problemow optymalizacyjnych

W sytuacji kiedy do otrzymania jednego rozwigzania danego problemu potrzebny jest na dtugi czas
obliczen trudno stosowad zaawansowany algorytm, ktory przeglada przestrzen rozwigzan analizujac
bardzo duzo réznych rozwigzan (np. algorytm ewolucyjny)

* Majac stosunkowo niewielki zbidr uzyskanych rozwigzan z innych algorytmow budowany jest model
regresji:

— Cechy to wartosci wejsciowe danego problemu (np. przepustowosci tgcza w sieci)

— Zmienna objasniana to wartos¢ rozwigzania (np. koszt sieci) uzyskanego dla ustalonych wartosci
wejsciowych

— Model regresji dopasowuje wybrang funkcje/model

— Otrzymany model regresji jest nastepnie uzyty w celu znalezienia jak najlepszych rozwigzan (np.
metodg przeszukiwania typu grid search)

13
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Kryterium jakosci

»

Przyktad

Generowanie
kolejnych rozwigzan
Za pomocy
wybranego algorytmu
lub losowo

Budowa modelu
regresiji

Zastosowanie modelu
regresji do
otrzymania jak
najlepszego
rozwigzania

Przepustowos¢ tacza

14
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Spectrally-Spatially Flexible Optical Networks (SS-FON)

Sieci SS-FON to potaczenie koncepcji elastycznych sieci optycznych EON (ang.
Elastic Optical Network) i sieci SDM (ang. Space Division Multiplexing)

Rodzaje sieci SDM:
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Wymiarowanie sieci SS-FON

* [Sz. Wojciechowski, R. Goscien, P. Ksieniewicz, K. Walkowiak, Hybrid regression model for link
dimensioning in spectrally-spatially flexible optical networks, IEEE Access. 2022]

* Gtowny cel to zwiekszenie wolumenu danych, ktory mozna przesta¢ w sieci SS-FON

* Rozbudowa sieci SS-FON poprzez dodanie nowych zasobow (np. instalacja nowych swiattowoddw oraz
urzadzen) oznacza dodatkowe koszty i zajmuje stosunkowo duzo czasu

* Operatorzy sieci preferujg metody, ktoére wykorzystujg obecng infrastrukture (brak dodatkowych
kosztow)

* Proponowana metoda pozwala na wymiarowanie tgczy w sieci SS-FON poprzez zmiane liczby
wykorzystywanych wtokien w niektorych tgczach sieci wykorzystujgc tzw. ciemne wtdkna, co oznacza
brak dodatkowych kosztéow, poniewaz wykorzystywane s3 istniejgce zasoby

* Zmiana wymiarowania moze by¢ dokonana stosunkowo szybko, np. stosujgc podejscie AoD (ang.
architecture on demand)

* Procedura wymiarowania moze by¢ powtarzana okresowo lub uruchamiana zgodnie ze zmianami
monitorowanych parametrow wydajnosci sieci

16
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Model sieci SS-FON - zatozenia

* Kazde tgcze SS-FON ma dostepnych kilka wtdkien zagregowanych w wigzke (fiber bundle)
 Widkna mogg byc:
— aktywne, tj. mogg by¢ obecnie uzywane do alokacji Sciezek optycznych

— nieaktywne (ciemne), nie mozna ich obecnie uzywac do alokacji sciezek optycznych, ale sg gotowe
do wykorzystania po ich aktywac;ji

e Jako punkt wyjscia przyjmujemy, ze SS-FON jest zwymiarowany jednolicie, tj. kazde tacze ecE ma taka
sama liczbe aktywnych wtokien oznaczonych jako K (tj. active(e) = K)

* Kazdy wezet veV jest wyposazony w OXC (optyczne potaczenie krosowe), ktére ma ograniczong liczbe
portow wejscia/wyjscia okreslong jako port(v) = (K-deg(v) + SP), gdzie

— K-deg(v) to porty niezbedne do obstugi K aktywnych wtékien w kazdym tgczu podtgczonym do v

— SP oznacza zapasowe porty pozostawione przez operatora w celu utatwienia zmiany rozmiaru taczy,
te zapasowe porty mogg by¢ uzyte do zwiekszenia liczby widkien uzywanych na niektorych taczach

17
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Przyktad

* Dla kazdego wezta v={A,B,C,D} port(v)=6
* Dla kazdego tagcza e active(e)=3
* Dla kazdego tacza e limit(e)=4

Algorytm

* Nowe witdkno w taczu (A,B)

 Wezty Ai B przekraczajg limit na portéw
* tacza (A,D)i (B,C) wytaczajg 1 widkno

*  Nowe witdékno w taczu (C,D)

* Wszystkie ograniczenia sg spetnione

18
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Metody rozwigzania problemu
wymiarowania SS-FON

e Algorytm heurystyczny:
— Na podstawie wybranej metryki tagcza, wybierane s3g tgcza do zwiekszenia liczby wtdkien

— Mozliwe metryki: TopA (Topology Aware), RouA (Routing Aware), TraA (Traffic Aware), ModA
(Modulation Aware)

— Jezeli po zwiekszeniu liczby widkien przekroczony zostat limit wykorzystanych portow w wezle,
nalezy zmniejszyc¢ liczbe widkien dla tego wezta

 Model matematyczny ILP (Integer Linear Programming):
— Kryterium zdefiniowane jako miara obcigzenia sieci (taczy sieciowych)
— Ograniczenia zgodne z zatozeniami modelu
— Rozwigzanie za pomocg metody CPLEX
* Algorytm losowy:
— Liczba wtdkien na kazdym taczu jest losowana wedtug ustalonego zakresu
— Zachowane sg wszystkie ograniczenia modelu

19
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Jakos$¢ otrzymanych rozwiagzan

Przestrzen mozliwych rozwigzan jest b. duza, np. dla sieci z 82 tgczami, zaktadajgc dopuszczalnag
liczbe wtdkien w zakresie 4-8, liczba wszystkich kombinacji to 582 = 10>’

Miarg jakosci rozwigzania (czyli liczby widkien przypisanych do kazdego tacza) jest oszacowanie
sumarycznego ruchu sieciowego, ktory mozna umiesci¢ w sieci zwymiarowanej wedtug uzyskanego
rozwigzania

Do oceny kazdego uzyskanego rozwigzania niezbedna jest symulacja routingu dynamicznego wedfug
wybranego wzorca ruchu az do osiggniecia 1% blokady ruchu. Jest to czasochtonny zadanie, zajmuje
duzo czasu (rzedu minut) dla jednego rozwigzania

20
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Badane topologie
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Algorytm heurystyczny, topologia US26, 4 tgcza wymiarowane
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Algorytm heurystyczny, topologia US26, 20 tgczy wymiarowanych
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Jakos¢ dziatania dla roznych metryk taczy, topologia US26
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Ruch w sieci (accepted traffic) sie¢ US26
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Rozktad wynikow algorytmow

Accepted Traffic

EURDOZ28A
_ RAN — losowe
0.03 —RAN : :
B — OBT rozwigzania (300)
e 0.02 - a—" ==="HEU . .
7 ) S T T p— P OPT —rozwigzania
£ 0017 H#f——-h i \& AL algorytmow (48)
0.00 : e ———— —_— . ! HEU — rozwigzania
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3 001 L ALL — wszystkie
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Architektura regresora hybrydowego

TRAINING SET STRUCTURE PREDICTIVE STRUCTURE

DSR —————————————————————— Ra‘eg —

DS, . I /
:— > DSo L Oa‘eg > \‘
DSy |

i —

FUSER

* A, - zbudowany na wszystkich wygenero'wa nych rozwigzaniach (348 przyktaddéw)

* R, -zbudowany wytacznie na losowo wygenerowanych rozwigzaniach (300
przyktaddéw)

* O, - zbudowany wytacznie na rozwigzaniach z algorytmu heurystycznego i ILP (48
przyktaddéw)

e Zastosowano regresor Multi-Layer Perceptron (MLP)

27
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Wyniki — sumaryczny ruch w sieci

LISTED SOLUTIONS

SUPERVISED MODELS

HYBRID SINGLE
BASE| DSp DSy DSr|| ARC  AROC A-REG  R-REG  O-REG
1 2 9 4 5 6 T 8
EURD=8 A
1304 [ 1284 1426 1461 || 1484 1486 1482 1481 1482
— 1 1, 2 1, 1, 1, & i, 2 1, 3
<. 4 2,03
EURD=8 G
1806 | 1748 1889 1918 [[J1937] 1936 | 1919 1924 1927
— 1 1, 2 1, 2 1, =2 1, 2 1, 2
US=6 A
1240 [ 1176 1350 1362 |[J1366] 1360 | 1357 1335 1360
i 1 1 1, 2 1 1 1 1
Us=6 G
1919 | 1842 1987 |E{]-[}h| 2000 12006) 1998 1995 20002
e 1 1 1., 2 1, 2 1 1 1

D, — losowe rozwigzania

D, — algorytm heurystyczny
D,,— model ILP

ARC — model hybrydowy
AROC — model hybrydowy

A-REG — model pojedynczy, wszystkie
rozwigzania

R-REG — model pojedynczy, rozwigzania
losowe

O-REG — model pojedynczy, rozwigzania
algorytmu heurystycznego i ILP

28
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Dynamiczny ruting w sieciach
SS-FON z uwzglednieniem przestuchow (crosstalk)

 [M. Klinkowski, P. Ksieniewicz, M. Jaworski, G. Zalewski, K. Walkowiak, Machine learning assisted
optimization of dynamic crosstalk-aware spectrally-spatially flexible optical networks, Journal of
Lightwave Technology 2020]

* [P. Ksieniewicz, R. Goscien, M. Klinkowski, K. Walkowiak, Pattern Recognition Model to Aid the
Optimization of Dynamic Spectrally-Spatially Flexible Optical Networks, ICCS 2020]

 Rozwazana jest sie¢ SS-FON stosujgce swiattowody wielordzeniowe typy MCF (ang. multi-core fibers),
w ktérych wystepuja przestuchy (ang. crosstalk) miedzy poszczegdlnymi rdzeniami wptywajgce na
jakosc¢ transmisji QoT (ang. quality of transmission)

* Charakter przestuchow oraz dynamicznie zmieniajgca sie sytuacja w sieci (ruch dynamiczny)
uniemozliwia oszacowanie wptywu QoT, dlatego zastosowano w tym celu ML

Case A) Frequency resources Case B) Case C)

— —
........

| 3

Lack of spectrum B Not acceptable QoT due A Acceptable QoT ?

m to crosstalk

Frequency slot requested
29
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Dynamiczny ruting w sieciach SS-FON z
uwzglednieniem przestuchow (crosstalk)

* Dostepne sg nastepujgce formaty modulacji: BPSK, QPSK, 8QAM, and 16QAM,
* Dla kazdego formatu modulacji okreslany jest parametr MLD (Modulation format Distance Limit),

ktory jest uzywany do wyboru zastosowanego formatu modulacji adekwatnie do dtugosci wybranej
sciezki rutingu

Dla wybranych wartosci MDL symulowany jest ruch dynamiczny w celu oszacowania wartosci
blokady ruchu BBP (ang. bandwidth blocking probability) uwzgledniajac przestuchy

Step 1. Generate at random Step 2. Run XT-aware dynamic Step 3. Run regression Step 4. Run XT-aware dynamic
1000 feasible MDLs samples for routing algorithm to simulate algorithm to predict the routing algorithm with MF
modulation formats QPSK, 8- — the SS-FON performance in — expected BBP value and find — selection according to MDLgest
QAM, and 16-QAM terms of BBP for each sample the best MDL combination to assess the SS-FON

MDL,; using the grid search method performance in terms of BBP
MDLy = [MDLY™™, MDL™ ™, MDL ~ ] MDL,—>BBP, [MDL,, BBP;]

MDL, = [MDL(ZQPSK,MDLE;—QAM 'MDL126—QAM] MD Lggst —>BBP

MDLzﬁBBPZ [MDLz,Bsz] —> MDLBEST
MDL; = [MDLY™*, Mbr Y™, Moy

n

MDL, —»BBP, [MDL,, BBP,]
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Badania

TABLE
i TRANSMISSION SYSTEM PARAMETERS

Attenuation coefficient (a) [dB/km] 0.21
Chromatic dispersion (CD) [ps/nm/km] 16.7
Nonlinear index (n2) [W2/m—1] 2.3 x 1020
, Effective area (Aegr) [um?] 80
NG EDFA noise figure (NF) [dB] 5]
: Required SNR for BPSK [dB] 6.8
Required SNR for QPSK [dB] 0.8
Required SNR for 8QAM [dB] 14.3
Required SNR for 16QAM [dB] 16.5

TABLE I
WOoRST-CASE MDLs (1N KILOMETERS) IN THE MULTI-CORE FIBER
CONSIDERED FOR SELECTED VALUES OF XT

MCF core XTREF [dB/km] | BPSK | QPSK | 8QAM | 16QAM
Central core -5l 639 319 113 68
Y 2039 1020 360 216
—61 3645 1829 646 38T
QOuter cores —51 1180 590 208 125
—57 3225 1612 569 341
—61 4961 2481 876 525
All cores none 7706 3853 1360 816

31
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BANDWIDTH BLOCKING PROBABILITY
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BANDWIDTH BLOCKING PROBABILITY
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Wyniki
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Predykcja ruchu w sieci
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Dodatkowe cechy
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historical data

Tworzenie dodatkowych cech

12000 4 B N
J,n'l ﬁ — traffic a

10000

8000 - \ /

6000 - \ /

+ | |
growth statistical highly correlated
rate information past samples

... and other possibilities!
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Predykcja ruchu dla
roznych rodzajow aplikacji/ustug

[A. Knapinska, P. Lechowicz, K. Walkowiak, Machine-Learning Based Prediction of Multiple Types of
Network Traffic, ICCS 2021]

[A. Knapinska, P. Lechowicz, W. Wegier, K. Walkowiak, Long-term prediction of multiple types of time-
varying network traffic using chunk-based ensemble learning, submitted to Applied Soft Computing]

Predykcja ruchu z podziatem na rézne typy ruchu reprezentujgce rozne aplikacje lub ustugi

Mozliwos¢ wykorzystania danych o innych typach ruchu w celu poprawienia jakosci predykgji
(zaktadajac korelacje)

Dodatkowa mozliwos¢ zastosowania komitetow (ang. ensamble) klasyfikatorow oraz metod
zwigzanych ze strumieniami danych (ang. data stream)

Dwa rodzaje predykcji typu:
— Short-term (tylko nastepny przedziat czasowy, np. 5 minu)
— Long-term (dtuzszy okres, np. 24h)
Wynik predykcji moze by¢ wykorzystany w procesie w optymalizacji sieci
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Dane

SIX Aggregate Bits - 5 minute sampling
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Rézne rodzaje ruchu (rozne wielkosci ramek)
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Chunk-based ensemble learning

Trenowanie pierwszego klasyfikatora (cztonka komitetu)

bits per second

e e e e e T e e B e e e e e e e B e

[~ - - - - - - - - - - - - S Sy SR S R SRy A T Sy
=TS R N Y R S B = S I = O ¥ e O e O L O PN R O [ e TSN Y e« O e B e

Tue

B Peak inbound traffic I
B Peak outbound traffic

Max In: 1.87 Thps Avg I
Max Out: 1.87 Thps Avg O

25.01.2022
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Chunk-based ensemble learning
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25.01.2022
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Chunk-based ensemble learning
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25.01.2022

Test-then-train (obliczana jest jakos¢ predykcji (btad))
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bits per second

Chunk-based ensemble learning
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Test-then-train (trenowany jest kolejny klasyfikator w komitecie)
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Chunk-based ensemble learning
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Kazdy cztonek komitetu wykonuje predykcje
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Chunk-based ensemble learning
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Chunk-based ensemble learning

5IX Agg r_egal

-
1

28T
1.9 T
1.8 T
1.7 T
1.6 T
1.5T
1.4 T
B 13T
§ 1.2 T
w 11T
S 1.86T
2 89T
@ BBT
9 87T
8.6 T
8.5T
8.4 T
6.3 T
8.2 T
8.1T
8.8 - .
Tue Wed Thu
M Peak inbound traffic B Incoming traffic
M Peak outbound traffic B Outgoing traffic

Max In: 1.87 Thps Avg In: 1.29 Thps Cur In: 774.24 Ghps
Max OQut: 1.87 Tbhps Avg Out: 1.29 Thps Cur Qut:774.37 Ghps

25.01.2022



I —

A
gg Politechnika Wroctawska

Chunk-based ensemble learning
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Chunk-based ensemble learning
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Chunk-based ensemble learning

SIX Aggregate Bits - 5 min_utel
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Chunk-based ensemble learning

SIX Aggregate Bits - 5 minute sampling
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Chunk-based ensemble learning

SIX Aggregate Bits - 5 minute sampling
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Chunk-based ensemble learning

SIX Aggregate Bits - 5 minute sampling
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Reference static approach

SIX Aggregate Bits - 5 minute sampling
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Reference static approach

SIX Aggregate Bits - 5 minute sampling

Model jest trenowany na danych z
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AOBT(z) = ¢

Nowa funkcja kryterialna
AOBT (Allocation outside blocking threshold)

() — t(z)]

t(x) < t(z)

(1 = ¢)t(z) — t(@)] +ydt(z) ,t(z) < (1 - ¢)t(z)

where:

t(z) — real traffic;

25.01.2022

[t(@) - H(a)]

t(x) — predicted traffic;
a — slope parameter for overestimation;

B — slope parameter for underestimation outside blocking threshold (OBT);
~ — slope parameter for underestimation within the accepted threshold;
e ¢ — accepted blocking threshold.

(1 - P)i(z) < i(z) < t(a)

r — a moment in time when traffic is sampled /predicted;

56
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Table 3: RMPSE for model multi for various traffic types, methods and estimators; the winner in each column highlighted

Wyniki

method | base estim. a 5 pS d P 3 traﬂ'i(; type h : ] K I m
stream LR 0,1333 0,0979 0,1044 0,1166 0,2168 0,1282 0,1539 0,1586 6,0132 0,1959 0,1207 0,2047 0,1277
kNN 0,1438 0,1005 0,1483 0,1464 0,2512 0,1913 0,2391 0,2381 4,6241 0,3027 0,1900 0,2582 0,1269
LR 0,1839 0,1101 0,1406 0,1320 0,2495 0,2494 0,2418 0,2429 4,6379 0,2702 0,1363 0,2839 0,1613
static kNN 0,2591 0,1560 0,1763 0,1700 0,2909 0,2604 0,2609 0,2626 4,0117 0,3152 0,2293 0,4037 0,1667
MLP 0,2223 0,1083 0,1304 0,1396 0,2695 0,2025 0,2332 0,2118 4,9902 0,2543 0,1299 0,2728 0,1542

Table 4: AOBT with ¢ = 1% for model multi for various traffic types, methods and estimators; the winner in each column highlighted

method | base estim. a b ps P pS 3 traﬁ'icgtype h : 3 K I -
stream LR 41,8963 4,4212 1,4660 0,7904 0,7017 0,7924 0,5963 0,8216 4,6462 0,5328 3,7422 3,6643 3,3682
kNN 5,8065 4,5743 3,4237 1,2982 1,1426 2,1136 1,9839 2,7123 7,6454 1,6925 9,0687 6,5480 3,0884
LR 9,7333 5,4180 2,8830 0,9075 0,9330 4,6916 1,8458 2,5605 8,0481 1,2266 4,7735 4,3958 4,6613
static kNN 20,0955 26,2448 4,7814 2,0547 1,8052 6,0891 3,5463 5,1153 13,9112 2,6383 31,2641 | 22,2525 4,8604
MLP 13,2472 5,0363 2,0467 0,9718 0,9488 2,3188 1,5166 1,6179 6,4268 0,9793 4,1312 3,9506 4,8657

N — [ —

x 1017 x1018 x101° x 1021

Table 5: Normalized AOBT with ¢ = 1% for model multi for various traffic types, methods and estimators; the winner in each column

highlighted
method | base estim. a 5 P d S F traﬂ’i; type h : i K I m
stream LR 0,2436 0,1685 0,3066 0,3847 0,3887 0,1301 0,1681 0,1606 0,3340 0,2019 0,1197 0,1647 0,6922
kNN 0,2889 0,1743 0,7160 0,6318 0,6330 0,3471 0,5594 0,5302 0,5496 0,6415 0,2897 0,2943 0,6347
LR 0,4844 0,2064 0,6030 0,4417 0,5168 0,7705 0,5205 0,5006 0,5785 0,4649 0,1527 0,1975 0,9580
static kNN 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,9989
MLP 0,6592 0,1919 0,4281 0,4730 0,5256 0,3808 0,4276 0,3163 0,4620 0,3712 0,1321 0,1775 1,0000
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Porownanie modeli multi i single

Model comparison under RMSPE metric in different traffic types and base estimators, the winner in each column

highlighted
model | base estimator a 5 c d c 7 traﬂ’igc type N ; 3 K I -
multi LR 0,1333 | 0,0979 | 0,1044 | 0,1166 | 0,2168 | 0,1282 | 0,1539 | 0,1586 | 6,0132 | 0,1959 | 0,1207 | 0,2047 | 0,1277
kNN 0,1438 | 0,1005 | 0,1483 | 0,1464 | 0,2512 | 0,1913 | 0,2391 | 0,2381 | 4,6241 | 0,3027 | 0,1900 | 0,2582 | 0,1269
single LR 0,1351 | 0,0961 | 0,1022 | 0,1119 | 0,2352 | 0,1332 | 0,1613 | 0,1628 | 4,3492 | 0,1928 | 0,1219 | 0,2013 | 0,1273
kNN 0,1320 | 0,0949 | 0,1059 | 0,1128 | 0,2229 | 0,1333 | 0,1628 | 0,1661 | 4,2198 | 0,2006 | 0,1237 | 0,2035 | 0,1271

Model comparison under AOBT with ¢ = 1% metric in different traffic types and base estimators, the winner in each

column highlighted

model | base estimator a 5 c d e F traﬂ’igc type b : 3 K I m

multi LR 0,8432 | 0,9665 | 0,4282 | 0,6089 | 0,6141 | 0,3749 | 0,3006 | 0,3029 | 0,6077 | 0,3148 | 0,4131 | 0,5596 | 1,0000
kNN 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 0,9169

single LR 0,9884 | 0,8791 | 0,4111 | 0,5113 | 0,6019 | 0,3750 | 0,2932 | 0,3050 | 0,6921 | 0,3016 | 0,4403 | 0,5239 | 0,9967
kNN 0,8303 | 0,8156 | 0,4398 | 0,5288 | 0,5879 | 0,4006 | 0,3488 | 0,3557 | 0,6522 | 0,3681 | 0,4132 | 0,5289 | 0,9252

25.01.2022
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Adaptacja modelu do concept drift
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Predykcja ruchu
o ustalonych poziomach przepustowosci

[D Szostak, A Wiodarczyk, K Walkowiak, Machine Learning Classification and Regression Approaches
for Optical Network Traffic Prediction, Electronics 2021]

[D. Szostak, Machine Learning Ensemble Methods for Optical Network Traffic Prediction, CISIS 2021]

[D. Szostak, K. Walkowiak, A. Wiodarczyk, Short-term traffic forecasting in optical network using
linear discriminant analysis machine learning classifier, ICTON 2020]

Predykcja dotyczy okreslenia poziomu przepustowosci zgodnie z granulacjg stosowang w sieci —w
sieciach optycznych przepustowosc¢ zestawianych potaczen (sciezek optycznych) majg okreslone
poziomy przepustowosci wynikajace z:

— Parametrow stosowanych transponderdéw optycznych, w tym stosowanego formatu modulacji (np.
BPSK 50 Gb/s, QPSK, 100 Gb/s, 8-QAM 150 Gb/s, 16-QAM 200 Gb/s)

— Granulacji przepustowosci w technologiach Ethernet oraz OTN

Na podstawie ruch z Seattle Internet Exchange stworzono wzorce ruchu uwzgledniajace fluktuacje
wynikajgce ze stosowania roznych ustug (na podstawie raportéw Cisco)
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Dataset — dane dla poszczegolnych par weztow
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Dziekuje za uwage ©

krzysztof.walkowiak@pwr.edu.pl
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