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Resumen: La digitalizacién global ha consolidado a los centros de datos como infraestructura critica, aunque
su consumo energético crece de manera desproporcionada y desafia la sostenibilidad. La ausencia de sensores
fisicos de medicion en servidores virtualizados ha impulsado el desarrollo de modelos predictivos basados
en software. En este estudio, se realizé una revision sistemadtica siguiendo el protocolo PRISMA (2021-
2026) sobre modelos de Regresion Lineal Miiltiple (MLR) para estimar el consumo energético en centros
de datos. Se analizaron métricas SNMP de CPU, red y memoria, aplicando técnicas de preprocesamiento
como imputacién, normalizacién y mitigacion de multicolinealidad. Los modelos MLR hibridos con Gradient
Boosting alcanzaron un MAE de 1.46 y un R? superior al 95%. Estos resultados demuestran que los modelos
software pueden sustituir a los sensores fisicos, facilitando la consolidacién dindmica de maquinas virtuales y
el control predictivo de HVAC. Las futuras lineas de investigacion incluyen el Descubrimiento Causal (Causal
ML) para identificar las causas del estrés térmico, la Regresién Simbdlica adaptable a cambios de hardware y la

extrapolacion a redes hibridas renovables en entornos rurales de edge computing. La MLR hibrida se posiciona
como un sustituto preciso de la instrumentacion fisica, reduce el consumo inerte hasta un 10% sobre el limite
ideal y permite un control climatico proactivo. Es necesario integrar Causal ML y Regresion Simbdlica para
gestionar la estocasticidad en arquitecturas futuras.

Palabras clave: Regresion Lineal Miiltiple, centros de datos, eficiencia energética, consolidacion dindmica,
descubrimiento causal, regresion simbdlica.

Abstract: Global digitalization has established data centers as critical infrastructure, yet their energy con-
sumption is increasing disproportionately, posing significant sustainability challenges. The absence of physical
measurement sensors in virtualized servers has driven the adoption of software-based predictive models.
This study conducted a systematic review using the PRISMA protocol (2021-2026) focused on Multiple
Linear Regression (MLR) models for estimating energy consumption in data centers. SNMP metrics from
CPU, network, and memory were analyzed, with preprocessing steps including imputation, normalization,
and mitigation of multicollinearity. Hybrid MLR models incorporating Gradient Boosting achieved a mean
absolute error (MAE) of 1.46 and an R? exceeding 95%. These findings demonstrate that software models
can effectively replace physical sensors, supporting dynamic virtual machine consolidation and predictive
HVAC control. Future research directions include the application of Causal ML to identify the etiological
origins of thermal stress, Symbolic Regression adaptable to hardware changes, and extrapolation to hybrid
renewable networks in rural edge computing environments. Hybrid MLR serves as a precise substitute for
physical instrumentation, reduces idle consumption to within 10% of the ideal limit, and enables proactive
climate control. The integration of Causal ML and Symbolic Regression is necessary to address stochasticity
in future architectures.

Keywords: Multiple Linear Regression, data centers, energy efficiency, dynamic consolidation, causal
discovery, symbolic regression.

INTRODUCCION

La digitalizacién mundial, impulsada por la extensa difusién de servicios de computacién en la nube, el ambiente del Internet
de las Cosas (IoT) y la llegada masiva de algoritmos de aprendizaje automadtico (Biehl, 2023; Dudek, 2023), ha puesto a los centros
de datos como uno de los elementos clave de la infraestructura tecnolégica actual. Sin embargo, la creacién y el manejo de estos
Centros de Datos de Hiperescala (HDC) implica un gasto energético masivo que desafia las normas de sostenibilidad en diversas
ubicaciones geograficas (Zhang & Liu, 2022). El requerimiento de energia mundial para estas instalaciones ha crecido con rapidez
y se espera que siga subiendo sin pausa hasta el afio 2030, haciendo de los centros de datos uno de los mayores consumidores de
electricidad en el ambito industrial global.

Este uso intenso de energia plantea problemas serios en relaciéon con su impacto negativo en el medio ambiente, la produccién
de desechos electrénicos y las emisiones de carbono constantes, lo que hace urgente la adopcién de medidas de flexibilidad
conscientes del carbono y estrategias sistémicas de eficiencia (De Brito et al., 2023; Misaghian et al., 2023; Teresa Riccio Barbosa
& Santiago Do Nascimento Lima, 2025). Ademds, en la era de los grandes datos, no gestionar este impacto de forma proactiva
puede traducirse en un riesgo de estrés financiero corporativo, evidenciando la necesidad de optimizacion a nivel estructural
(Gabrielli et al., 2026).
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Para evaluar y controlar esta situacion, el sector ha empezado a usar métricas de eficiencia, consolidando la Efectividad
del Uso de Energia (PUE) como el pardmetro mas importante, cuyo comportamiento predictivo es analizado exhaustivamente
mediante diversas técnicas de machine learning (Kumar et al., 2021; Muraku et al., 2024). El PUE calcula la relacién total de
energia eléctrica que recibe un edificio con respecto a la energifa usada solo por el equipamiento informadtico principal. Llevar el
valor del PUE a su punto 6ptimo de 1.0 requiere una mejora rigurosa de la infraestructura fisica, lo que abarca la implementacion
de acuerdos de compra de energia (Arellanos-Tafur et al., 2025), la evaluacién con diferentes tipos de economizadores climaticos
(Kim et al., 2024) y la optimizacién de redes hibridas renovables, como el monitoreo IoT en plantas solares en azoteas o el control
predictivo de paneles (Reyes Almeida, 2021; Tenenaula Cunduri, 2025; Vergara et al., 2025).

Asimismo, demanda una reestructuracién de la carga computacional subyacente y de los esquemas de refrigeracion, integrando
marcos de control jerdrquico para sistemas HVAC y algoritmos proactivos impulsados por modelos de memoria a corto y largo
plazo (LSTM) para un andlisis térmico preciso (Liu et al., 2026; Wang, Zhou, et al., 2025). Esta convergencia metodoldgica resalta
el inexorable movimiento hacia la "Computacién en la Nube Verde", garantizando al mismo tiempo la reduccién de violaciones en
los acuerdos de nivel de servicio (Biswas et al., 2021).

Sin embargo, una de las principales dificultades para lograr esta eficiencia detallada, incluso en infraestructuras avanzadas
como centros de telecomunicaciones basados en virtualizacién de funciones de red (NFV) o racks de computacién de alto
rendimiento, es la ausencia general de sensores de medicion de energia integrados en cada servidor dentro de vastos ambientes
virtualizados (Ennio et al., 2025; Wang et al., 2023). La instalacién de hardware de medicidn eléctrica en tiempo real, similar al
empleado en maquinas industriales bajo el paradigma de la industria 4.0 (Bautista Sanchez, 2022), resulta sumamente costosa
y representa un desafio logistico critico en escenarios de gestiéon multizonal inciertos (Rafique et al., 2026). A esta limitacién
fisica se aflade que gran parte del software en la nube opera en hipervisores, los cuales aislan a las Maquinas Virtuales (VM) del
soporte fisico, lo que limita severamente la visibilidad directa del consumo eléctrico asociado a un proceso concreto e incrementa
la complejidad del descubrimiento causal en las operaciones diarias (Zapata et al., 2024).

Como respuesta a estas restricciones, la investigacion cientifica ha convergido en el uso de herramientas basadas en software
que utilizan modelos analiticos y predictivos, incluyendo el aprendizaje profundo por refuerzo, para pronosticar las cargas de
trabajo y evaluar el estado energético global (Karantoumanis & Ploskas, 2020; Khan et al., 2022; Ma & Ding, 2022). Relacionando
el consumo energético total de un nodo con métricas de rendimiento y metadatos de tareas, tales como los aplicados en la
prediccién del consumo durante el entrenamiento de GPU mediante regresion simbdlica, se pueden crear medidores virtuales
altamente precisos (Liao et al., 2026). Esto facilita un manejo eficiente de los recursos en la nube, emulando la rigurosidad
requerida en estimaciones probabilisticas de demanda observadas en otros dominios, como las estaciones de carga de vehiculos
eléctricos o las estrategias de prediccion térmica en edificaciones generales (Lascano et al., 2023; Ortega-Diaz et al., 2023; Tarafdar
et al., 2023).

Por lo tanto, la Regresion Lineal Multiple (MLR) se ha convertido en el eje analitico principal de las estrategias de prediccién
de consumo mds avanzadas, demostrando ser una herramienta matemdaticamente robusta para modelar desde operaciones complejas
de blockchain hasta la disipacion de calor en centros de datos submarinos (Cesario et al., 2025; Georgiev & Nanjappan, 2024;
Jin et al., 2023; Yan & Ming, 2023). Al considerar miltiples variables a la vez, la MLR permite crear una representacion
multidimensional de la actividad del sistema, superando los disefios de linea base tradicionales (Crespo et al., 2021) y permitiendo
integraciones innovadoras, como la combinacién con técnicas de gradient boosting focalizadas en la carga del hipervisor (Afrianto
etal., 2025).

La evolucidn de este modelado aborda ademds problemas estadisticos profundos mediante el uso de regresidn bayesiana para
mitigar la colinealidad, modelos de punto de unién (JP-MLR) para electricidad en edificios, y aproximaciones lineales ponderadas
(Tricube) apoyadas en herramientas que aseguran estabilidad y distribucién espacial correcta (Al-Essa et al., 2024; George et al.,
2023; Guaiiuna et al., 2023; Rantini et al., 2026; Zheng et al., 2022). Todo ello garantiza que la infraestructura subyacente opere
no solo con agilidad, sino bajo pardmetros estrictos de sostenibilidad continua.

En virtud de lo expuesto, la presente revisidn sistematica se conduce bajo la siguiente premisa, estructurada mediante el
formato PICO:

. Coémo se compara la precision de los modelos MLR hibridos con la instrumentacion fisica en la gestion de eficiencia y
SLA en centros de datos?

Para responder a esta interrogante, los componentes PICO se definieron de la siguiente manera:

* Poblacion (P): Centros de datos de hiperescala y entornos virtualizados.
¢ Intervencion (I): Modelos de Regresion Lineal Multiple (MLR) e hibridos.

* Comparacion (C): Sensores de medicion fisicos y modelos univariables (SLR/ARIMA).

Resultado (O): Precision predictiva (MAE, RMSE, R?), reduccién de consumo inerte y optimizacién de métricas de
eficiencia energética.

METODOLOGIA

Para garantizar la integridad estructural y la reproducibilidad del anélisis, el presente estudio se estructura adoptando los
lineamientos estandarizados por el protocolo PRISMA. La estrategia metodoldgica se divide orgdnicamente en cuatro fases
principales.

Protocolo de Revision Sistematica PRISMA
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El diagrama de flujo del protocolo PRISMA aplicado consté de las cldsicas cuatro etapas: Identificacién, Cribado Screening,
Elegibilidad e Inclusién.

¢ Fase 1: Identificacion

Durante el primer trimestre de 2026, realizamos una busqueda bibliografica exhaustiva para recopilar la evidencia necesaria.
Consultamos bases de datos internacionales como Scopus, IEEE Xplore, ScienceDirect, MDPI y Springer Nature, ademds de
repositorios regionales como SciELO y Dialnet.

Para que el proceso sea reproducible y riguroso, disefiamos una ecuacion de buisqueda booleana que adaptamos a la sintaxis
de cada motor:

("Multiple Linear Regression” OR "MLR" OR "Regression Models") AND ("Data Center" OR "Cloud Computing" OR
"Hyperscale") AND ("Energy efficiency" OR "Power consumption" OR "Predictive modeling")

Fijamos criterios de seleccion claros: articulos de investigacion y actas de conferencias publicados entre 2021 y 2026, escritos
en inglés o espafiol y que hayan pasado por revision de pares.

¢ Fase 2: Cribado (Screening)

Una vez recolectados los registros, usamos un gestor bibliografico para limpiar la base de datos, eliminando duplicados de
forma manual y automatica. Luego, revisamos los titulos y resimenes de manera independiente para descartar estudios puramente
tedricos o revisiones que no presentaran una validacién cuantitativa sélida vinculada a nuestra pregunta de investigacion.

* Fase 3: Elegibilidad

En esta etapa, analizamos el texto completo de los articulos preseleccionados. Nos enfocamos en la calidad metodolégica,
priorizando revistas de alto impacto con DOI y literatura regional que tuviera una aplicacion clara en infraestructuras energéticas.
Dejamos fuera aquellos estudios con metodologias poco claras, falta de métricas de error o un alto riesgo de sesgo.

* Fase 4: Inclusion

Finalmente, el corpus de estudio qued6 conformado por 40 fuentes primarias. Con este grupo consolidado, procedimos a la
extraccion de datos, enfocandonos en variables criticas como los algoritmos de regresion utilizados, las arquitecturas evaluadas y
las métricas de rendimiento (especificamente MAE, RMSE y R™2).

Figura 1
Diagrama de flujo PRISMA: identificacion, cribado, elegibilidad e inclusion

Identification of new studies via databases and registers Identification of new studies via other methods

c Records removed befare screening: B .
E Records identiied from: Duplicate records (n - 25) e aed e
8 Databases (n = 105) —w{ Records marked as ineligible by automation et i
£ Registers (n = 15) tools (n=0) Cila;%ann:‘iaainh'sn(nt; 7]0)
2 Records removed for other reasons (n = 0} ngn=
Records screened Records excluded
(n=95) (n=35)
@ Reparts sought for retrieval Reports not retrieved Reports sought for retrieval Reports not retrieved
= (n = 60) (n=0) (n=0) > (n=0)
2
a
N Reports excluded:
Reports assessed for eligibility Mot bons excholedt Reports assessed for eligibilly Reasont (n = NA)
(n=60) as claras (n = 12) =0 ™ Reason2 (n = NA)
No eran de regresion mdltiple (n = 8) Reason3 (n = NA)
New studies included in review
(n=40)

Included

Reports of new included studies
(n=0)

Nota: Elaboracion propia con base en el protocolo PRISMA.

Preprocesamiento de Datos de Hipervisor y Métricas de Red

El rendimiento del modelo de Regresion Lineal Miiltiple depende en gran medida de la calidad de los datos de entrada. Por
ello, la captura de la telemetria se realiza de forma no intrusiva mediante el Protocolo Simple de Administracién de Red (SNMP),
extrayendo variables clave asociadas al uso de CPU, red y memoria.

Para preparar esta informacion, es necesario aplicar un preprocesamiento exhaustivo. Este proceso abarca la imputacion de
valores faltantes, el tratamiento de valores atipicos (outliers) para evitar sesgos en los coeficientes, y la normalizacién de los datos
utilizando métodos como Min-Max o Z-score. Finalmente, se realiza un andlisis de correlacion para mitigar la multicolinealidad,
asegurando la seleccién de caracteristicas ortogonales que maximicen la varianza explicada del modelo sin generar redundancia.
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Modelado: Regresion Lineal Simple y Multiple

Regresion Lineal Simple (SLR): Asume una relacién unidimensional entre una variable independiente (usualmente el uso de
CPU) y el consumo. Se formula como E = fy+ B *U.+ € Aunque es computacionalmente ligera, resulta insuficiente frente a
cargas modernas intensivas en memoria o red.

Regresion Lineal Miltiple (MLR): Se formula como un hiperplano multidimensional: E = S+ Bi1X; + X0+ ...+
BnX,+ € Las variables Xi representan el conjunto de caracteristicas preprocesadas. Los coeficientes se estiman mediante Minimos
Cuadrados Ordinarios (OLS). La literatura muestra variaciones avanzadas como la Regresion Lineal Ponderada Tricube (TWLR)
para priorizar observaciones recientes, o modelos hibridos en dos fases que utilizan Gradient Boosting para suavizar componentes
no lineales antes de aplicar la MLR, mitigando asi la volatilidad estocastica.

Mecanismos de Optimizacion

El propésito de la Regresion Lineal Multiple (MLR) en este contexto es generar predicciones en tiempo real para facilitar
una orquestacién inteligente. Estas estimaciones sirven de base para la "Consolidacién Dindmica de Mdquinas Virtuales", una
estrategia que concentra las cargas de trabajo en la menor cantidad posible de servidores fisicos, lo que permite apagar o suspender
los nodos que quedan inactivos. De forma complementaria, el Control Predictivo Basado en Modelos (MPC) regula los sistemas
de enfriamiento (HVAC) anticipandose al calor que generaran los servidores. Esto ayuda a prevenir cuellos de botella térmicos y
asegura que no se incumplan los Acuerdos de Nivel de Servicio (SLA).

Evaluacion de Calidad y Riesgo de Sesgo.

Para garantizar la validez empirica de la revisidn sistemdtica, evaluamos rigurosamente la calidad metodolégica de los
40 articulos que conformaron el corpus final. Dimos prioridad a las investigaciones que probaron sus modelos con datasets
reconocidos (como PlanetLab, CloudSim o datos reales de clisteres de Google) o en entornos experimentales que pudieran ser
replicados.

Por otro lado, descartamos desde las primeras fases aquellos estudios con un alto riesgo de sesgo; es decir, los que no
detallaban sus métricas de error predictivo (MAE, RMSE, R?) o que no incluian un modelo de referencia (como SLR o modelos
ARIMA bisicos) para demostrar que su propuesta multivariable era realmente superior. Finalmente, comprobamos que los autores
reportaran de forma transparente la instrumentacion utilizada a través de protocolos estindar como SNMP.

RESULTADOS Y DISCUSION

Como resultado de la fase de extraccion de datos, se consolid6 la evidencia cuantitativa y cualitativa de las fuentes primarias.
En la Tabla 1 se sintetizan los aportes empiricos y métricas de rendimiento de los estudios mds representativos del corpus analizado,
los cuales sustentan la viabilidad de la regresion multiple en la estimacion energética.
Tabla 1
Sintesis de la evidencia extraida de los estudios principales

Autor y Afio Modelo / Enfoque Dataset o Métricas Utilizadas Resultados Principales / Métricas de Error
Afrianto et al. (2025) MLR + Gradient Boosting Métricas SNMP (User, Inbound, Sys- MAE = 1.46, RMSE = 1.50. Reduccién de
tem) varianza del 86.42% frente a ARIMA.

Zheng et al. (2022) JP-MLR (Joinpoint-MLR) Uso eléctrico en infraestructuras Coeficiente de determinacién R? = 95.77%.

Cesario et al. (2025) Modelos predictivos consolidacion ~ Telemetria del dataset PlanetLab Consumo reducido a 1181.54 KWh (solo
10.37% sobre el limite ideal).

Biswas et al. (2021) MLR para gestién de recursos Entornos Green Cloud Computing ~ Reduccion conjunta del consumo energético y
de la tasa de violacién de SLA.

Liao et al. (2026) Regresion Simbdlica Metadatos de tareas en GPU Descubrimiento de morfologfas adaptables a
cambios de hardware y throttling.

Yan y Ming (2023) MLR para disipacién de calor Flujo térmico en centros submarinos Estabilizacion inercial y optimizacion directa
del indicador PUE perimetral.

Tenenaula Cunduri (2025) Simulacion sistemas hibridos Variables andlogas de energia rural ~ Alta precision predictiva con un R? = 0.936.

Crespo et al. (2021) Regresion multivariable Linea base en plantas industriales Fuerte correlacién estadistica con un R*> >
0.77.

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.

Eficacia del Preprocesamiento y Dependencia Matematica

El estudio de Afrianto et al. (2025) validé que el uso selectivo de métricas SNMP (cargas de User, trifico Inbound,
interrupciones System) actiia como un sustituto correlacional perfecto de los medidores de hardware. El filtrado adaptativo de
picos anémalos mediante Gradient Boosting asegura que los datos residuales cumplan las asunciones probabilisticas de la MLR.

Desempeiio Predictivo de los Modelos (Evaluacion de Errores)

La evaluacién cuantitativa del modelo hibrido YUGO demostré un Error Absoluto Medio (MAE) de apenas 1.46 y un Error
Cuadritico Medio (RMSE) de 1.50 para ventanas temporales amplias, lo que representa una reduccién histérica del 86.42%
en la varianza de error frente a modelos ARIMA base. Zheng et al. (2022) lograron con el modelo JP-MLR un coeficiente de
determinacién (R?) del 95.77%, validando la trazabilidad de la regresion frente a métodos de "caja negra".

A nivel regional, Crespo et al. (2021) aplicaron modelos multivariados en plantas industriales alcanzando correlaciones
superiores al 77% (R>> 0.77) , mientras que simulaciones de Tenenaula Cunduri (2025) en sistemas hibridos lograron un R? =
0.936 empleando variables andlogas. Estos estudios consolidan el consenso empirico de que la MLR multivariable transciende
fronteras y es aplicable a diversas topologias.

Impacto en la Consolidacion (SLA) y Dimension Térmica (HVAC)

Cesario et al. (2025) utilizaron el dataset de PlanetLab para probar que la consolidacién predictiva de VMs suprime el consumo
base inerte. Mientras un enfoque reactivo tradicional consumi6 1518.44 KWh, el enfoque predictivo consumi6 solo 1181.54 KWh,
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apenas un 10.37% por encima del limite tedrico inalcanzable ideal de 1070.50 KWh. Biswas et al. (2021) complementaron esto
demostrando que el modelado preciso reduce concomitantemente el consumo energético y la tasa de violacién de SLAs.

En la dimensién térmica, las proyecciones anticipadas alimentan el control HVAC proactivo. Modelos como los propuestos
por Yan y Ming (2023) para centros submarinos evidencian que predecir el flujo térmico estabiliza las métricas inerciales y
optimiza asombrosamente el PUE perimetral.

Aplicaciones practicas

Los resultados de este andlisis se traducen en aplicaciones operativas directas. La principal ventaja es que permite reemplazar
la instrumentacién de hardware fisico (como sensores y vatimetros perimetrales) por modelos predictivos basados en software,
obteniendo la telemetria del hipervisor a través de SNMP. Con esto, los ingenieros y arquitectos de nube pueden integrar los
modelos matemadticos directamente en las capas de orquestacion. Asi, es posible gestionar dindmicamente la consolidacion de las
madquinas virtuales y reducir el desperdicio de energia generado por los servidores inactivos.

Al mismo tiempo, estas predicciones facilitan un control climatico (HVAC) proactivo, ya que permiten ajustar la refrigeracién
con horas de anticipacion a los picos de carga transaccional. En cuanto a la consolidacion y los Acuerdos de Nivel de Servicio
(SLA), anticiparse a la demanda elimina el consumo base innecesario. Por ejemplo, estudios como el de Cesario et al. (2025) han
logrado reducir el gasto energético, dejandolo apenas un 10.37% por encima del limite tedrico ideal. Esto supera con creces a los
enfoques reactivos y disminuye a la par las tasas de incumplimiento de servicio (Biswas et al., 2021).

De manera similar, en el &mbito térmico, estas proyecciones estabilizan las métricas inerciales y mejoran de forma considerable
la efectividad del uso de la energia (PUE). Esto dota a los sistemas HVAC de la proactividad necesaria para garantizar la
sostenibilidad operativa de la nube (Yan y Ming, 2023).

Futuras lineas de investigacion

Aunque los modelos ensamblados actuales resuelven exitosamente gran parte de la estocasticidad, las arquitecturas ultra-densas
del mafiana exigen una evolucion algoritmica. A continuacidn, se presentan las principales lineas futuras identificadas:

Descubrimiento Causal (Causal ML)

Sugerimos explorar el campo del Descubrimiento Causal combinado con la analitica predictiva. A diferencia de los modelos
puramente predictivos, el Causal ML va mds alld de la simple observacién de patrones, permitiendo inferir relaciones direccionales
de causa y efecto. Esto ayuda a mapear coémo las latencias ocultas y fluctuantes de la red afectan la temperatura de distintos
componentes de la placa base. Al construir un Grafo Aciclico Dirigido (DAG) a partir de la telemetria SNMP, los algoritmos no
solo podran pronosticar la volatilidad térmica, sino también identificar su origen exacto.

Regresion Simboélica y mutacion morfologica

Consideramos a la Regresién Simbdlica (SR) como un enfoque fundamental para el futuro, ya que permite extraer ecuaciones
matemadticas que se adaptan a los cambios en la topologia del hardware y al tipo de tareas ejecutadas (como el entrenamiento
intensivo en GPU). A diferencia de la MLR tradicional, la SR hace evolucionar su estructura y pardmetros mediante programacion
genética, lo que facilita la captura de cambios bruscos de régimen, como el throttling térmico. Recomendamos evaluar estrategias
hibridas (SR con Gradient Boosting) y neuro-simbdélicas (DSR, SNAM) para unir la bisqueda evolutiva discreta con la optimizacion
continua.

Extrapolacion a redes hibridas renovables en entornos rurales

Otra linea de proyeccidn con alto impacto regional y social es la adaptacién de estos algoritmos de MLR para infraestructuras
edge alimentadas por energias renovables. En zonas rurales o contextos educativos, como en el cantén Riobamba, proponemos
desarrollar modelos de dos capas: una para estimar la generacion fotovoltaica segun el clima y otra para predecir la demanda
eléctrica de los servidores. Esta combinacion serviria para alimentar un planificador energético (energy-aware scheduling) que
traslade las tareas no criticas a las horas de mayor luz solar, reduciendo la huella de carbono y la dependencia de la red comercial
(Tenenaula Cunduri y Benitez Bravo, 2025; Vergara et al., 2025).

6.4 Modelos adaptativos y online

Para entornos que procesan metadatos de GPU en streaming, recomendamos implementar una programacién genética
incremental (iGP) con buffers FIFO y olvido adaptativo (ADWIN). Esto permite que los modelos se ajusten sobre la marcha a
cambios no estacionarios en los datos sin tener que reentrenar todo desde cero. En el caso de las arquitecturas con multiples GPUs,
se podria usar una variante federada que sincronice los modelos mediante el promedio de sus configuraciones (average pooling),
lo que reduciria la latencia para alcanzar un consenso.

CONCLUSIONES

A continuacién, se detalla la jerarquizacién de las inferencias analiticas definitivas ordenadas desde su mayor impacto
macroestructural hasta las orientaciones técnicas para futuras investigaciones:

La La Regresion Lineal Miltiple (MLR) hibrida funciona como un reemplazo virtual muy efectivo para los sensores fisicos,
logrando reducir el error absoluto medio (MAE) hasta en un 86% en comparacién con los modelos ARIMA tradicionales. Para los
investigadores del drea, esto confirma que las métricas de CPU y red obtenidas via SNMP son indicadores mds que suficientes
para estimar el consumo de potencia con alta precision. Visto desde otras disciplinas (como la ingenieria eléctrica o las energias
renovables), este hallazgo demuestra que es totalmente viable implementar mediciones virtuales sin depender de instrumentacién
costosa, validando el uso de la MLR en entornos con limitaciones de hardware.

La aplicacion practica més directa de este enfoque es la orquestacion predictiva en la nube. Esta técnica permite pasar los
servidores inactivos a estados de suspension profunda, logrando que el consumo energético del centro de datos se acerque a un
nivel 6ptimo (con apenas un 10.37% de desviacion sobre el limite tedrico ideal). Para el publico general, esto se traduce en
servicios en la nube mas econdémicos y con una menor huella de carbono. Ademads, demuestra que anticiparse a la demanda no
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solo ahorra energia, sino que también mantiene intacto el cumplimiento de los Acuerdos de Nivel de Servicio (SLA).

Por otro lado, sincronizar las predicciones de carga computacional con la infraestructura de enfriamiento permite ajustar
la ventilacion y las bombas de agua antes de que ocurran los picos de temperatura. Esto elimina el retraso natural que tienen
los sistemas reactivos. Para los arquitectos de centros de datos y los ingenieros de climatizacién (HVAC), esto representa una
reduccion dréstica del indicador PUE (Efectividad del Uso de Energfa) total.

A nivel general, la implementacién de estos descubrimientos nos acerca al objetivo de una "Nube Verde" mds sostenible.
No obstante, dado que estas conclusiones se basan en escenarios de carga controlados, todavia se consideran preliminares para
entornos altamente estocasticos. Por ello, es necesario impulsar futuros estudios que:

1. Integren el Descubrimiento Causal (Causal ML) para identificar el origen exacto del estrés térmico.
2. Apliquen Regresion Simbdlica para que los modelos se adapten de forma auténoma a los cambios en el hardware.

3. Extrapolen estos modelos predictivos a infraestructuras edge en zonas rurales, alimentadas por redes hibridas de energia
renovable.
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