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Kivonat

Napjainkban a rendelkezésre all6 adatmennyiség mellett kihivas egy megalapozott dontés
meghozasa, hiszen sokszor szamos lehetéség kozil tudunk valasztani és a befolyasold té-
nyezdk szama is igen széles skalan mozog. Az tlizleti életbdl szarmazo problémak mellett
hasonl6 kérdések meriilnek fel informatikai rendszerek miitkodésének megértése és befolya-
solasa esetén.

Elofordulhat tovabba, hogy a rendszerekben ismert valtozok kozotti 6sszefiiggésekrol
nem teljes az ismeretiink, a konfiguracié vagy a rendszer terhelése az id6 soran valtoznak.

A manapsdg ismert monitorozasi médszerek végrehajtasa utdn rengeteg nyers adathoz
sikeriil hozzaférniink. Ezeket az adatokat legel0szor meg kell értentink, majd feldolgoznunk
és elemezniink kell 6ket, csak azok utan lehet a segitségiikkel kiillonb6z6 déntéseket ajanlani
a felhasznalok szaméra.

A megkapott informécidk sokszor nagyon komplexek és az emberi szem szamara at-
lathatatlanok. Ilyenkor hasznosak a modern, gyakorlatban is hasznalt adatelemzési és don-
téstamogatasi modszerek, melyek segitségével a szamitogép segit nekink a dontés megho-
zésaban, rdadasul ez a folyamat automatizalhaté is.

Ezek a dontések segithetnek abban, hogy azonositani tudjuk a fontosabb fejlesztése-
ket és monitorozasi pontokat is. Az is fontos, hogy olyan modelleket szarmaztassunk a
rendszerekbdl, amelyek hordozhatdak, igy nem csak egy konkrét rendszer konfiguraciéra
érvényesek, hanem a rugalmassidguknak készonhetéen akar konfiguracio valtozés esetén is.

Munkam soran bemutatok egy mddszert, amely a modern dontéstamogatés és adat-
elemezés segitségével segit a mérndki gyakorlatban felbukkané déntések meghozéasaban.
Egy sajat teljesitménymodellt is 1étrehozok az egyik informatikai rendszer terheléstesztje
utan nyert adatok segitségével. Dolgozatomban azt is bemutatom egy esettanulményon
keresztiil, hogy ezeket a modszereket a gyakorlatban hogyan lehet hasznalni. A mddsze-
rem segitségével azt is megtudhatjuk, hogy mely véltozdk fontosabbak egy informatikai
rendszerben. A hatékonysidgukat egy esettanulmanyon fogom bemutatni, valamint meg-
mutatom, hogy eredményeiket hogyan lehet felhasznalni teljesitménymodellek szintézise
soran.



Abstract

Although the amount of available data is growing, decision making remains a challenging
task due to the number of factors and their interdepencies. While such problems are
well-known in business life we can find similar questions while we try to understand and
control the IT systems. Moreover the previous problem could be harder, because often
the configuration or the system workload characteristics may vary over time.

Modern monitoring methods typically gather a huge amount of raw data. The information
behind this data can be complex and hard to interpret for an operator. Modern methods
of data analysis and decision support used in this work can help in decision making, while
this process can partly be automated as well.

Such decisions can help in identification of necessary system improvements or determine
monitoring points.

The models created for complex systems are also an important as these should be portable
so that reuse in other configurations can be supported.

In this work I present a method to apply modern technologies of decision support and data
analysis in engineering decisions. The input data is gathered from the simulations and
the performance measurements of the systems. I also show how we can use the previously
mentioned methods for making the models.

I show how we can use the decision support methods while taking account the informations
gathered from the system models and expert knowledge. I also evaluate these methods
and analyse their effectiveness on a real case study. I also show how the results of such
methods can be used in synthesizing performance models.

ii



1. fejezet

Bevezetés

Az IT rendszerek névekvo komplexitasa és a felhd technoldgidk is varatlan hatdssal lehet-
nek a rajuk épilé szolgaltatasokra. Napjainkra jellemz0, hogy az infrastruktira fenntarto-
ja sok adatot gytjt, de nem hasznalja fel azokat, hanem példaul ha valamilyen hiba van,
akkor utdlag nézik meg, hogy mi is lehetett a kivalto ok.

Dolgozatomban egy olyan moédszert szeretnék bemutatni, amely segitségével megtud-
hatjuk, hogy mely adatokat érdemes gytjtentink, illetve mérniink, segit meghatarozni egy
komplex rendszer allapotat, és felderiteni annak lényeges sziik keresztmetszeteit, elérejelzé
képességének segitségével elkertilhetjiik a hibas / nem kivant dllapotokat. Az altala kapott
eredményekbdl rendszer feliigyeleti szabalyokat is paraméterezhetiink.

A munkam soran informatikai rendszerek teljesitménymodelljének készitésével és azok
elemzésével foglalkoztam. Egy konkrét, felhalapii rendszer mért adataibdl kiindulva adat-
elemzési modszereket hajtottam végre és igy készilt el a teljesitménymodellem. T6bb
tanulmény[21], [22], [12], [18] is sziiletett mar a témdaval kapcsolatban, azok is hasonld
problémakra keresik a valaszt, kiillonb6zo statisztikai elemzések segitségével. Munkam so-
ran a gyakorlatban is hasznalt adatelemzési modszereket hasznaltam, amelyek jobbak a
statisztikai elemzésnél. Rdadasul a mddszerem jobban kezeli azt, ha tobb mérés adatait
kell egyszerre vizsgalni.

Modell

_Topologia
_‘_‘_‘_‘_‘_‘_‘_‘_‘_‘_‘_'_‘———-—._

Funkcionalitas

Y

Meéresek
> Kiértékelés

Mérés tervezése | "System Under Test (SUT)" / Rendszer
—_—

~(Vezérlés)

l

Eredmény / Becslés

Allapot meghatarozas
Valtozoszelekcio

Becslés

1.1. abra. A dolgozatom kovetett megkozelités.



Az 1.1-es abran a tesztelendd rendszer az a felhé alapi szolgaltatast nyajté IMS rend-
szer (Clearwater), amin a MIT tanszék méréseket hajtott végre. A modell a mért adatok
forméja és jellege, melyek a mérés kotottségével dllnak kapcsolatban. A tervezésnek az
altalam hasznalt médszerek és programok felelnek meg. A dolgozatom kulcstémaja a mé-
rési adatok kiértékelése, amelyeket kés6bb a vezérléshez is fel lehet hasznélni. A bevezetés
utan az 2. fejezetben réviden bemutatom magat a teljesitménymodellt és annak céljat,
majd a modszereket és algoritmusokat, amelyeket munkam soran hasznaltam. Ezutan a
rendszert és az adatokat fogom ismertetni, illetve tanulmanyokat, melyeket korabban méar
maéasok elvégeztek a téméval kapcsolatban. Az olvaséd azt is megtudhatja majd, hogy a je-
len munkamban a teljesitménymodell valtozéi hogyan felelnek meg a gyakorlatban dltalam
elemzett rendszer bemeneteinek, kimeneteinek és dllapotainak is. A 3. fejezetben bemu-
tatom a moédszerem eredményét az adathalmazon. 4. fejezetben kiértékelem a médszerem
eredményeit. Az 5. fejezetben pedig réviden 6sszefoglalom a munkdmat.



2. fejezet

Teljesitménymodellek és
dontéstamogatas

c sz

dontéstamogatasi, adatelemezési médszereket és algoritmusokat hasznaltam. A fejezet vé-
gén pedig az esettanulméanyt fogom bemutatni, irok majd az adatokrdl és magardl a rend-
szerrél, amelybdl azok szdrmaznak. A fejezet végén pedig bemutatom az adatokon alapuld,
altalam a Clearwater rendszer leirasara létrehozott teljesitménymodellt. A statisztika, és
a dontéstamogatas azért volt 1ényeges, mert igy a tényleges, mért adatok alapjan tudtam
elkésziteni a magas szintli teljesitménymodellemet.

2.1. Teljesitménymodell bemutatasa

A teljesitménymodellben van egy rendszer, melynek bemenetei (eréforrdsok, beallitdsok)
lehetnek ismertek vagy ismeretlenek, kimenetei és bels6 allapotvaltozoi is vannak, melyeket
a gyakorlati életben sokszor szintén nem ismeriink. A feladatom az volt, hogy kilénbo6zé
adatelemzési és dontéstamogatasi mddszerek segitségével elOrejelzéseket, osztalyzasokat
tudjak tenni a rendszer allapotéra.

T ..
< Rendszer Topologia/
Eréforrasok
Terhelés eloszlésa < p
< Kapacitas /
Konfiguracio
B X Terhelés
3 v o | W

2.1. abra. A teljesitménymodell felépitése.

A rendszeriink bemenetei:

e Eréforrasok / Topolégia
Az elsé bemenet adja meg, hogy milyen eréforrdsok allnak rendelkezésre a rendsze-
riink szamara, a masodik pedig azt, hogy mi a kapcsolat kézottiik.



e Kapacitis / Konfiguracio
El6bbi a rendszeriink kapacitasat adja meg, amely Osszegzi az er6forrasokat, vagyis
annak egy tulajdonsiga. Az utdbbi segitségével pedig a belsé allapotokat szabalyoz-
hatjuk, pl. a varakozasi sor maximalis mérete.

e Terhelés
Ezzel a bemenettel tudjuk konfiguralni a rendszeriink aktualis terhelését, ezt a gya-
korlatban nem mindig ismerjiik.

A rendszeriink kimenetei:

e T (Vialaszidd)
FEz a metrika adja meg, hogy a rendszeriink mennyi idé alatt valaszolt az aktudlis
bemenetekre.

e Terhelés eloszlasa
Ez adja meg, hogy a rendszeriink bemeneteként kapott terhelésnek mi az eloszlasa.

e X (Atbocsatas)
Az atbocsatas adja meg, hogy mi a rendszeriink megvaldsithaté redlis teljesitménye
az altalunk vizsgalt idészakban.

U
A kihasznéltsag adja meg, hogy a globalis teljesitménykorlatoktol nagyjabol mennyi-
re tavol miikédik a rendszeriink.

A rendszerben megtaldlhaté bels6 valtozok:

. Q

A varakozasi sor jelenlegi mérete.

e N
A rendszerlinkben tartézkodo6 kérések atlagos szama.

A dolgozatomban a prediktiv analizis segitségével prébalok meg valaszt adni arra a
kérdésre, hogy a rendszer bizonyos bemeneti értékei és allapotvaltozoi mellett mi lesz az al-
lapota és ekozben arra kérdésre is valaszt adok, hogy melyik bemenetek és allapotvaltozdk
lesznek a legfontosabbak. Az ehhez felhaszndlt médszereket és algoritmusokat a kovetkezd
szekcidoban fogom bemutatni.

Y

Allapot

Platform |(Terhelés)

2.2. dbra. A dolgozatom céljanak 6sszefoglalasa.

2.2. Predikciés médszerek

Ebben a szekcioban bemutatom a gyakorlatban elGszeretettel hasznalt két gépi tanuldsi
modszert, amely segitségével elorejelzést és klasszifikaciét tudunk végrehajtani a prediktor
valtozok alapjan a célvaltozora. Leirom ezek elényeit és hatranyait, valamint bemutatom
azokat a metrikdkat, amelyek segitségével megtudhatjuk, hogy mennyire lettek pontosak
az adatokhoz illesztett modellek.



2.2.1. Dontési fa

A déntési fa egy dontéstamogatd eszkoz, amely egy fa grafon jeleniti meg a dontéseinket
és azok kimeneteleit. Az abran rajta lehetnek akar az egyes események valdszinlisége,
koltsége, hatékonysaga. Az operacidkutatas egy fontos eszkoze, de szamos més tudomanyag
is elOszeretettel hasznalja. Ha egy fekete dobozként tekintiink ra, akkor a bemenete egy
attribitumhalmaz (X = { Xy, Xo, ..., X;,} ), melyben a valtozdk értékei lehetnek numerikus
vagy kategorikus adatok. A kimenetének (Y) tipusa vagy egy osztaly (Klasszifikdcios fa),
vagy egy numerikus adat (Regresszids fa).

Ezt a modellt a kovetkez6 szekciéban bemutatott Véletlen Erdé mododszer miatt mu-

tattam be, ugyanis az tobb dontési fat illeszt az adatokhoz és a végeredményt tObbségi
szavazassal donti el.

_ Dénteési fa

X1, X2, ..., Xn}

} —>'

2.3. Abra. A dontési fa miikodési elve.

A dontési fa elényei:

Nagyon kénnyl megérteni és értelmezni. Az emberek tilnyomé tébbségének elég
csak egyszer megmutatni ezt a mdodszert és szinte azonnal megértik. Ez azért van
igy, mert ez modellezi le legjobban az emberi dontés hozést.

Sok adat esetén is kivaldoan miikodik, a fa illesztése ugyan NP-nehéz probléma, de
egy meglévo fat bejarni az attributumhalmaz alapjan elég gyors miivelet. A hasznos-
sagok, koltségek, valoszinliségek megismeréséhez sokszor van sziikség kiilsds szakér-
tékre.

Koénnyen vehetiink fel 1j forgatékényveket a modelliinkhéz, hiszen barmikor tudjuk
béviteni azt. Ezutan akar mar tobb valtozéval rendelkezd attributumhalmazokat is
megadhatunk bemenetnek.

Segit megtalalni a legjobb, legrosszabb forgatékonyveket a hasznossagok és koltségek
segitségével, persze ehhez azokat ismerni kell.

Ebben a szekcidban én fekete dobozként mutattam be, de ez alapvetéen egy fehér
doboz modell, hiszen pontosan tudjuk, hogy mit és hogyan csindl, és az egészet
abrazolni tudjuk egy fa grafként.

Koénnyen kombinalhaté mas dontéstamogatd eszkozokkel, hiszen akar a bemeneté-
re, akdr a kimenetére kothetiink egyet. Pl. az eredménye lehet egy neurdlis hélé
bemenete.

A dontési fa hatranyai:

Nem igazan robusztus modell, ami azt jelenti, hogy ha a bemenetének egyik valtozéja
akar egy picit is valtozik, akkor a kimenet drasztikusan maés lehet.



e A tultanulds, mint a legtSbb tanitdssal el6dllitott modellben itt is lehetséges. Az
elébbi fogalom azt jelenti, hogy tul jol illeszkedik a tanulé példékra, ilyenkor nem
tud altalanositani az illesztett modelliink, ezért a predikciés ereje nem feltétleniil
helyes.

e A modell illesztése, egy NP-nehéz probléma, ezért a gyakorlatban kiilonbéz6 heu-
risztikus moho algoritmusokat hasznalnak.

Tovébbi szakirodalmak [11], [13] a mddszerrél.

2.2.2. Véletlen Erdok

A Véletlen Erdé (Random Forest vagy RF) modell a dontési fak modszerét veszi alapul,
de ez csokkenti a tiltanulds kockazatat. Miikodése soran a bemenete a benne taldlhatd
dontési fak bemenete lesz, azok kiilon-kiilon adnak egy eredményt, majd tobbségi szava-
zas segitségével megkapjuk a végsé eredményt. A modell illesztése kozben megkapjuk a
valtozok fontossagi értékeit is. Munkam sordn ezt a moédszert hasznédltam a rendszerbdl
megkapott adatokon.

Véletlen Erdé

Donteési fa
1 Y1

T B B

Ddntési fa
2 Y2 Yvégleges Yvegleges

I e N e S I ]

X =
X1, X2, ..., Xn} |—
L

(.
[ ]

Déntési fa Viltozok
N Yn fontossaga

= I

2.4. dbra. A Véletlen Erdd miikodési elve.

A Véletlen Erd6 modell elényei:

e Szamos szakirodalom [13], [2], [14] az egyik legpontosabb gépi tanulési algoritmusnak
tartja. Ezt tobb kiilonboz6, eltéré adathalmazon is bemutattik.

e A modell illesztése kozben masodlagos eredményeként visszaadja a bemeneti valto-
z0ink fontossaganak sorrendjét, és klasszifikaciés probléma esetén azt is, hogy az
egyes osztalyokba keriilést mely valtozok befolyasoltak a legjobban.

e Az algoritmus a zsékolds (bagging) [19] médszerét veszi alapul, melynek lényege,
hogy a modell 1étrehozésahoz az adatsoroknak csupan egy részhalmazat hasznalja fel.
A véletlen erd6 modell illesztésekor az egyes szavazo faknal véletlenszeriien kihagyott
adatsorokat OOB soroknak neveziink. Az egyes szavazasi fak létrehozasa utan az
OOB adatokkal leteszteli a fat és ennek a hiba aranyoknak az Osszessége lesz az
OOB hiba szazalék.



e A Véletlen Erd6 modellen nem sziikséges kereszt validaciot elvégezni, hiszen az OOB
adatokkal torténé tesztelés pontosan egy keresztvalidaciénak felel meg.

e A nagy szamok torvényével bizonyithatd, hogy a fak szdménak novelése miatt nem
tud tdltanulni a modelliink. [2] Ennek ellenére egy szakirodalom [14] bemutatta t6bb
kiillonb6z6 adathalmazon is, hogy az erdének 64-128 fabdl érdemes allnia, mert tgy
a legoptimalisabb az algoritmus sebessége és annak pontossiga kozotti ardny.
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2.5. abra. A Véletlen Erdé fainak szama és a pontossagok valtoza-
sa a tanulmany [14] szerint.

A Véletlen Erd6 modell hatranyai:

e A legnagyobb hatranya a komplexitds és az algoritmus lasstisdga, mar egy dontési
fa illesztése is lasst és ennél a modellben t6bbet is létrehozunk belole.

e Az elénytknél emlitettem, hogy a fak szamanak ndévelése miatt nem fog tdltanulni a
modell, de ha a tanit6 adatkészletben til sok kiugroé érték van, a teszt adathalmazban
pedig nem, akkor, mint a legtobb masik gépi tanuldsi mdédszer, ez is tultanulhat.

e A dontési fa modell is lehet atlathatatlan, ez a probléma még inkdbb jellemzd a
Véletlen Erdokre.

A Véletlen Erd6 modelliink kétféle valtozd fontossagi grafikonja:

e Mean Decrease Accuracy (MDA) vagy %IncMSE: Az el6bbi nevet akkor hasz-
naljuk, ha klasszifikdcios problémahoz illesztettiik a Véletlen Erdé modelliinket, az
utobbit pedig regressziés esetben. Azt mutatja meg, hogy az egyes elérejelz6 valtozdk
értékeinek véletlenszerti permutaldsiaval hogyan csokken a modell pontossaga. Minél
nagyobb egy valtozé6 MDA értéke, annal fontosabb.

Mean Decrease GINI (MDG) vagy %IncNodePurity: Az el6bbi nevet akkor
hasznaljuk, ha klasszifikdcids probléméahoz illesztettiik a Véletlen Erd6 modelliinket,
az utébbit pedig regressziés esetben. Azt mutatja meg, hogy a dontési fak illeszté-
sekor egy vagasndl mennyit csokkent a gini impurity értéke, regresszids fanal pedig
mennyit nétt az dtlagos négyzetes hiba (MSE). Minél nagyobb egy véaltoz6 MDA
értéke, annal fontosabb.



Egy tanulmany [26] bebizonyitotta, hogy bizonyos elérejelzé valtozok esetén mind a
két metrika elfogult lehet, ezért kiilon-kiilon egyiket sem szabad hasznélni, hanem a kettd
segitségével egyiittesen kell kiszamolni azt, ez a szakirodalom [7] ad ey algoritmust arra,
hogy ezt pontosan hogyan kell végrehajtani a gyakorlatban.

1. Illessziik az adatokhoz a Véletlen Erdé modellt és gytjtsiik 6ssze minden valtozora
az MDA és MDG értékét.

2. Adjunk egy-egy 1j pontszamot a valtozdknak, az elérheté legnagyobb érték legyen a
valtozdk szama, a legkisebb pedig 1. Miutan cs6kkeno sorrendbe rendeztiik a valto-
zékat kiilon-kiilon az MDA és MDG értékek alapjan mér ki is oszthatjuk mindnek
a két 1j pontszamat.

3. Adjuk 6ssze minden valtozénak az el6z6ekben kapott két 1j pontszamat.

4. A valtozdk csokkend sorrendbe rendezése utan megkapjuk a végleges valtozd fontos-
sagi sorrendet.

Tovéabbi szakirodalmak [1], [20], [8], [6] a mbdszerrdl.

2.2.3. Predikciés modszerek pontossaganak méroszamai

Ebben az alszekciéban azokat a metrikdkat mutatom be, amelyek megadjak, hogy egy Vé-
letlen Erd6 vagy Dontési Fa modell mennyire helyes. Minden adatelemezési médszernél az
adatokat azért bontjuk kiilon tanité és tesztelé adathalmazra, hogy az el6bbi segitségével
illessziik a modellt, az utébbival pedig megnézhessiik annak helyességét, jelen dolgozatban
a teljes adatkészlet egyik fele volt tanito, a masik pedig tesztelé adatkészlet, persze min-
dig véletlenszeriien valogattam ki a sorokat. A modelliink létrehozéasa utdn, bemenetként
atadjuk neki a teszt adatkészletet, a modell minden sorra megmondja a tippjét, ezutan
az eredeti valasszal Gsszehasonlitjuk és klasszifikdciés probléma esetén megnézziik, hogy
hany szazalékban volt pontos, regresszids problémanal pedig altaldban a négyzetes hiba
Osszeget (MSE).

A Véletlen Erdok moédszeréhez az OOB hiba szazalék egy fontos metrika, hiszen mar
illesztéskor kapunk egy becslést arra, hogy mennyire lesz pontos a modelliink. A konfazids
matrix is egy fontos eszkoéz arra, hogy megbizonyosodhassunk a modelliink helyességérol,
bar ezt csak klasszifikdciés probléma esetén tudjuk hasznalni. Ez megadja, hogy melyik
osztalynal hanyszor tippelt jora a modelliink és azt is, hogy hanyszor tippelt mas osztalyra
és, hogy mi volt az. A konfuziés métrixokhoz is elérhet6 szdmos metrika (F-measure,
ROC, AUC), de ezeket csak két osztaly esetén lehet hasznalni, vagy a konfiziés matrixok
atalakitasaval, de jelen dolgozatban erre nem volt sziikségem.

2.3. Dontéstamogaté modszerek

Ebben a szakaszban bemutatom a manapsag legtobbszor hasznalt két dontéstamogata-
si moédszert, melyek dontést hozni a hasznaléjanak tobb alternativa koziil tgy, hogy a
kritériumok szama igen nagy lehet és ezek akar ellent is mondhatnak egymasnak.

2.3.1. Analytic Hiearchy Process

Az AHP egy strukturalt dontéstamogatasi mddszer, amelyet Thomas L. Saaty fejlesztett
ki az 1970-es években, azéta rengeteget finomitottak és fejlesztettek rajta. Az algoritmus
nem a "korrekt" dontést adja meg, hanem azt, hogy a bemeneteink alapjan melyik déntés



illik hozzank a leginkdbb a céljainkat figyelembe véve, éppen ezért, ha valtoztatunk a
bemend paramétereken, akkor altalaban az eredményiink is valtozni fog.

AHP
cél A
> j Alternativak
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Alternativak - Déntés
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2.6. abra. Az AHP dontéstamogatasi modszer miikodési elve.

A kovetkezdk lennének a bemenetei:

e Egy cél, amivel megmondjuk, hogy pontosan mit szeretnénk.
e A lehetséges alternativak, amik kozott valasztani tudunk.
o A kritériumok, amelyek segitségével ki tudjuk értékelni az alternativainkat.

e Paronkénti prioritds a kritériumokra.

A modszer végeredménye, egy rangsorolas az alternativakra, ez a bemenetek alapjan jon
létre az algoritmus lefutasa utéan.

A témaval kapcsolatos forrds [23], és két példa [28], [27], amelyek 1épésrél-lépésre
bemutatjik az algoritmus miikodését.

2.3.2. A Multi-attribute Utility Theory és az UTilitiés Additives mod-
szerek

A tobbaspektusi dontéstamogatas az operacidkutatas egyik altudoméanya. Lényege, hogy
segit meghozni egy dontést, még akkor is, ha tobb kiillonb6zo, egymasnak ellentmondd
kritérium van. En a Multi-attribute Utility Theory vagy mas néven Multi-attribute Value
Theory (MAUT) médszert hasznaltam a munkdm soran. A moédszer lényege, hogy az
Osszes alternativa minden kritériumédhoz hozzarendel egy U hasznossidg értéket, amely
a fontossagot mutatja meg, az altalam hasznélt hasznossag hozzarendeld algoritmus az
UTilitiés Additives (UTA) volt. A hasznossigok alapjan megkapjuk a végleges eredményt,
ami az alternativak rangsorolasa lesz.
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2.7. Abra. A MAUT és az UTA moddszerek miikodési elve.

Tovabbi szakirodalmak [9], [5], [10], [25] a témdval kapcsolatban.

2.4. Az esettanulmanyrol

El6szor is arrdl az informatikai rendszerrol irok, aminek a terhelésvizsgalata utan a konzu-
lensemék az altalam felhasznalt adatokat kaptdak. Utdna réviden bemutatom az adatokat,
amelyeken az elemzéseket végeztem, és amik segitettek a dontéstamogatd program létreho-
zésaban. Ezutan a teljesitménymodellt, mint egy komponenst fogom bemutatni. Végezetiil
néhany mintakérdéseket fogok feltenni, melyet a rendszeriinkhéz tehetiink fel.

2.4.1. Clearwater Projekt ismertetése

A Clearwater architektira mar az alapoktdl Ugy lett tervezve, hogy a virtualizalt és a
felhé rendszerek optimélisan fussanak rajta. Masszivan skalazhaté webes alkalmazasok
épitésére és futtatasara tervezték és arra, hogy illeszkedjen a SIP és IMS kovetelményeire,
ezt a rengeteg tervezési minta segitségével tudja megtenni, amelyeket felhasznal. Az archi-
tektura egy IP Multimedia Subsystem referencia implementacio, tehat megmondja, hogy
hogyan/milyen elemekbdl kell felépiteni egy IMS alrendszert, illetve egyben akar egy ilyen
rendszerként is hasznalhaté. Az TP Multimedia Subsystem fogalmét Sharma a cikkjében
igy definidlja: [24] "egy szabvany, amely egy generikus architekturat nyujt a Voice Over IP
és egyéb multimédids szolgaltatas szaméra'.

Az OpenStack [17], [4], amely egy nyilt forrdskédu felh$ keretrendszer, segitségével
privat vagy publikus felhéket tudunk létrehozni. Ez kivaléan alkalmas arra, hogy a Clear-
water kornyezetet futtassa. A modszerem akar az OpenStack kornyezetbe is atviheto.

Az architektira tulajdonsagai:

e Minden komponens horizontalisan skaldzhaté egy egyszerii, allapotmentes terhelés-
egyenstlyoz6 hasznalataval.

e A hosszu életii allapotot egy erre hasznalt csomépont a "Vellum" tarol, amit arra
készitettek, hogy a felhé alapi tarolasi technolégidra (pl. Cassandra) optimalizal-
tak. Sehol mashol nem taroljuk el a hosszi életii allapotokat, igy gyorsabban és
kénnyebben megy a dinamikus skalazédésa a klasztereknek és ezzel minimalizéljuk
a behatasat annak, ha egy csomépont kiesik.

e A front-end SIP komponensei és a back-end szolgaltatasai kozotti kezel6feliiletek
REST applikaciés interfésszel rendelkezé webes szolgaltatasokat hasznalnak.

e A kiilénb6z6 komponensek kozotti interfészek a kapcsolatok statisztikus jrahaszno-
sitasat és a connection pooling moddszert hasznaljak arra, hogy biztositsak a terhelés
egyenl6 elosztasat még akkor is, ha 1j csomoépontot adunk hozza vagy vesziink el
barmely rétegtol.
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2.8. dbra. A Clearwater architektiura és annak komponensei [15] .
Tovabbi forrasok [15], [3] a projekttel [16] kapcsolatban.

2.4.2. Clearwater terheléstesztje

A MIT tanszék terheléstesztet hajtott végre egy olyan kiils6s cég rendszerén, amelynek
felépitése azonos az el6z6 szekcidban ismertetett architektiraval. A mérést kétféleképpen
végezték el el6szor gy, hogy nem volt zavar a rendszerben (Baseline mérés), majd az-
utan gy, hogy mesterséges interferenciat generaltak (Interference mérés). A fent emlitett
tesztet tobbszor is végrehajtottak.

Terhelés
A Terhelés
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2.9. adbra. Terhelés-id6 grafikon.

kiilon-kiilén négy fazisa van:

A fenti dbra csupan tajékoztatd jellegii, a tényleges Clearwater rendszerhez mérés utan
kapott terhelés-id6 grafikon csupan kissé hasonlit erre. Két trapézjelet lathatunk, ezeknek

e Increase: Ekkor a terhelés elkezd novekedni.
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e Plateau: A novekedés utan kovetkezo fazis, miutdn az elérte a maximum terhelést,
akkor azt tartjuk egy ideig.

e Decrease: Ekkor tjra elkezd csokkenni a rendszerben a terhelés.

e Cooldown: Hasonlit a platé fazisra, itt is egy konstans értéken tartjuk a terhelést.

2.4.3. Clearwater rendszerrel kapcsolatos korabbi kutatasok

Szamos nagyszerii tanulmanyt [21], [22] taldlhatunk, amely a Clearwater teljesitménymo-
dellével és terhelésével foglalkozik, ezek mind helyesek, de lathatd, hogy kevés tul dolgot
mérnek, statisztikai elemzéseket hasznalnak. Jelen dolgozatban egy pontosabb mddszert
fogok bemutatni, amely tobb mérés esetén is jol hasznalhatd, a statisztikai elemzésnél
er0sebb adatelemzési algoritmusokat hasznal.

A kordbban ismertetett AHP modszert is hasznaljak arra, hogy felh$ rendszerek don-
téstamogatasi kérdéseire valaszt kapjanak. [12] Jelen tanulmanyban én azért nem haszna-
lom a dontéstamogatasi modszereket, mert azt inkabb olyan esetben kell, ha nem tudunk
donteni és kiilsé segitségre van sziikségiink, rdadasul szamunkra adottak bizonyos siker
metrikdk és a cél is. Munkam soran én a kategorizdld és el6rejelz6 gépi tanulasi algoritmu-
sokat hasznaltam és nem pedig alternativa kiértékelé médszerekkel. A jovében viszont, ha
kiillonboz6 skalazasi alternativik megjelennek, akkor mar hasznalhatbak lesznek az el6z6-
ekben ismertetett dontéstamogatasi mddszerek.

2.4.4. Az adatok bemutatasa

Az adatok, amelyeket alapjan a teljesitménymodellemet létrehoztam az el6z6ekben is-
mertetett mérés eredményei voltak. Osszesen 14 darab .csv kiterjesztésti fajlt kaptam a
munkdmhoz (13498 sor), amelyek koziil az utols6 7 darabban volt interferencia. A sorok
egymas utan tartalmazzdk a tesztek eredményét. Az Interference és a Baseline adatok is
ugyanazokat az oszlopokat tartalmazzak, a kiilonbség csupan annyi, hogy az elobbi még
a zavarast szimuldl6 szamitoégépek adatait is tartalmazza.

Az adatok valtozéit 6t csoportba lehet sorolni:

e Platform. Kiilonboz6 adatok, amelyek a rendszer 4 komponensébél (Bono, Sprout,
Homer, Homestead) szarmaznak. Numerikus és kvantalt forméban is jelen vannak
az adathalmazba, A teljesitménymodellemben a bemenetek koziil a kapacitasnak, az
ide tartozik minden olyan oszlop, amely a "VM" kifejezéssel kezdddik, ezek a CPU,
memoria, diszk metrikak, folyamatok szaméanak leirasa.

104

2.10. abra. A Platform adatok jeltlése a dolgozatomban.

e SNMP. A varakozasi sor mérete, a rendszereben taldlhatd kérések szama. A telje-
sitménymodellemben ezek az adatok felelnek meg a szamitégép bels6é allapotainak
(varakozasi sor mérete, kérések atlagos szdma). Az "APP" kifejezéssel kezd6d6 osz-
lopnevek tartoznak ehhez a kategoridhoz. Ezek az applikdcié késleltetését, visszauta-
sitasaik, kéréseik szamat, varakozasi sordnak méret irjak le.

12
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2.11. abra. Az SNMP adatok jelolése a dolgozatomban.

e SIPp. Regiszterek értékei, egy-egy folyamat felépitésének, lebontasanak ideje,
sikerek- és kudarcok szama, valaszidék, figyelmeztetések, hiba ratak, terhelések. A
teljesitménymodellemben a terhelési adatok a bemenetek koziil a terhelésnek felel-
nek meg, a tobbi pedig a rendszeriink kimenetei lesznek, ezen utébbiak alapjan lett
generalva a rendszer allapot.

e Allapotvaltozok A rendszer aktuslis és kovetkezd allapotat irjak le. A ZOLD 4lla-
pot azt jelenti, hogy a kévetelményeknek megfeleléen miikodik a rendszer, a SARGA
azt, hogy veszélyes allapotban van, a PIROS pedig, hogy megsértettiik a kovetelmé-
nyeket. A teljesitménymodelliinkben ezek az értékek nem jelennek meg ezeket kiilso
definicidk alapjdn generaljuk a rendszerhez idézett kovetelményekbél (SIPp kimeneti
adatok koziil a valaszidé, a hibdk és hivasok rataja).

@ 'PROs" sllapotok

Cv) "SARGA" allapotok

Y

O . O“’O“' O "ZOLD" allapotok

2.12. abra. Példa a rendszeriink allapotterére.

e Egyéb. Innen egy fontosabb valtozét emelnék ki azt, amelyik megmutatja, hogy az
adott sor mely terhelési fazisban volt. Ennek csak azért van jelentGsége, mert az ada-
tokat tobbféle sziirés mentén elemeztem, melyek koziil az egyik éppen a fazisonkénti
felbontas volt. Az idébélyeg valtozot is ebbe a csoportba sorolndm.

Platform
Rend
endszer (Kapacitas, Konfiguracio)
) Allapot SiPp i
Allapot | (oo amité | (Valaszidd, Terhelés) SiPp
B — < (Terheles)
SNMP
@ N)

2.13. abra. A teljesitménymodell a bemutatott adatokkal.
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2.4.5. Mintakérdések és valaszaik

Néhany példa a rendszerhez feltehet6 mintakérdésekre, ezekre a vilaszokat az olvasé majd
a késobbi fejezetekben taldlhatja meg.

e Mely Platform, befolyasoltak a legjobban azt, hogy a rendszernek mi lesz
az aktudlis allapota?

e Mely SNMP, befolyasoltak a legjobban azt, hogy a rendszernek mi lesz
az aktualis allapota?

e Az interferencia mennyiben befolyasolja a végs6 allapotot?

e Mely metrikakat érdemes mérnem?

14



3. fejezet

Felho alapu infrastuktara elemzése

3.1. A mddszerem ismertetése

Adatok beolvasasa

V

Adatok feldolgozasa

adsz

V

: Modell Predil
illesztése

Modell
kiértékelése

3.1. abra. A médszer folyamatmodellje.

Elészor is el kell dontentink, hogy melyik adatkészletet szeretnénk haszndlni (az interfe-
rencidval rendelkez6t vagy sem). Ezutén a programom beolvassa a megfelel6 adatkészletet,
majd fel is dolgozza azokat, ez utébbi abbdl all, hogy kitérli azokat a sorokat, amelyek
iires értéket tartalmaznak, valamint eldobja azokat a valtozokat, amelyeket nem szeretnénk
felhasznélni az elemzésiinkhoz. A kovetkezd 1épésben kivalasztjuk az elorejelzo- és célval-
tozokat, majd felbontjuk az adathalmazt tanit6 és tesztel6 adatkészletre. Ezutan illesztjiik
a modelliinket a tanité adathalmazhoz, igy all el6 a Véletlen Erd6 modelliink. Az illesztés
utan kiértékeljiik a modellt a teszt adatok segitségével, hogy a modelliink mennyire helyes.
Megkapjuk az OOB hiba szazalékot, a konfizidés matrixokat és a modelliink tesztelésének
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eredménye utan kiszamolt pontossigi szdzalékot. Végezetiil a modszerem kiszamolja azt,
hogy mely valtozdék voltak a legfontosabbak.

«R6Class> «RBClass=
DataReader DataProcessor
- data: data.frame - processedData: data.frame
+ readData(path: string, + processData(rawData: data.frame,
separator: string, variables: string[])
header. boolean) + getData(): data.frame

+ getData(): data.frame

«R6Class> «RBClass=
RFModelFitter RFModelEvaluator

- model: rf.model - prediction: rf.predict
+ fit(trainData: data.frame, - E:anus_lnnMatnx: rf.cm

targetVariable: string, - model: rf.model

predictorVariables: string[]) - makePrediction(testData: data. frame,
+ getModel(): f.model targetVariable: string

model: f.model)
- analysePrediction()

3.2. abra. A programom osztalydiagramja.

A programomban 4 darab R6 osztalyt készitettem el, ezek segitettek abban, hogy a fenti
folyamatmodellt végrehajthassam.

e A DataReader osztily azért felelés, hogy beolvasson és elmentsen egy megadott
elérési uton levo f4jlbdl az adathalmazunkat, amelyet a kés6bbiekben el is kérhetiink
t6le tovabbi hasznalatra.

e A DataProcessor osztily dolga, hogy ha kap egy adatot, akkor azt feldolgozza, ez
pontosan azt jelenti, hogy kitordlje azokat a sorokat, amelyekben lires mez6 van és
kiszedje a nem kivanatos oszlopokat.

e A RFModelFitter illeszt egy Véletlen Erdé modellt egy adathalmazhoz, megad-
hatjuk neki a cél- és el6rejelzé valtozok nevét. A 1étrehozott Véletlen Erdét eltaroljuk
egy valtozoban, azért hogy a kés6bbiekben barmikor lekérhessiik azt az osztalytol.

e A RFModelEvaluator feleléssége, hogy kiértékeljen egy Véletlen Erdé modellt
barmely azzal kompatibilis teszthalmazon, ez tarolja el a mar kordbban emlitett
konfiziés matrixot és a tesztiink eredményét is.

3.2. A moédszerem végrehajtasa utan kapott eredmények

Ebben a szekcioban megmutatom, hogy milyen eredmények jottek ki, miutan az el6z6
fejezetben ismertetett adatokon végrehajtottam a moddszeremet. Mint mér korabban is
emlitettem Osszesen 14 darab mérési eredmény volt, amibdl csak az utolsé hétben volt
jelen az interferencia. Harom kiilonb6z6 mérést hajtottam végre, el6szor is csak az adatok
els6 felét hasznédltam az adatoknak (Normdl mérés), utdna pedig az Osszeset (Normédl és
interferencids mérés), végezetiil pedig csak az utolsé hét darabot (Interferencids mérés).
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Ezt azért igy csindltam, mert megakartam nézni, hogy a moédszerem hogyan boldogul az
interferencia jelenlétével.

Fontos megjegyeznem, hogy el6 lehet allitani olyan interferenciat, amelyet ez a rend-
szer nem tudna kezelni, de mivel ez egy az iparban hasznalt rendszerek koziil, ezért itt
minél valésaghilibb interferencia jelenik meg az adatokban, amelyek befolyasoljak ugyan
annak eredményét, de példaul nem rontjak el teljesen azt.

3.3. abra. Az Interferencia jelenlétének jelzése a dolgozatomban.

A célvaltozé minden esetben a rendszer jelenlegi allapota volt, a prediktorok pedig
elOszor metrikusak voltak, utana pedig kvantaltak.
Az alabbi szlirési metrikakat haszndltam a méréseim sorén:

e Minden adat(All Data):
Itt nem hajtottam végre az adatokon semmilyen szilirést.

3.4. abra. Az AllData mérés jelolése a dolgozatomban.

e Emelked$ (Increase) fazis adatai:
Ebben az esetben csak azokat az adatokat hasznaltam fel, amelyek az Increase fa-
zishoz tartoznak.

3.5. dbra. Az Increase mérés jelolése a dolgozatomban.

e Platé (Plateau) fazis adatai:
Ebben az esetben csak azokat az adatokat haszndltam fel, amelyek az Plateau fazis-
hoz tartoznak.
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3.6. dbra. Az Plateau mérés jeldlése a dolgozatomban.

e Csokkend (Decrease) fazis adatai:
Ebben az esetben csak azokat az adatokat hasznaltam fel, amelyek az Decrease
fazishoz tartoznak.

3.7. dbra. Az Decrease mérés jelolése a dolgozatomban.

e Lecsillapodé (Cooldown) fazis adatai:
Ebben az esetben csak azokat az adatokat hasznaltam fel, amelyek az Cooldown
fazishoz tartoznak.

3.8. abra. Az Cooldown mérés jeldlése a dolgozatomban.

A fent emlitett szliréseket kétszer hajtottam végre az elsé esetben a prediktorok numerikus
értékek voltak, a masodikban pedig kvantaltak.
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3.2.1. Normal mérési eredmények

Ebben a részben az els6é hét adathalmazhoz illesztett Véletlen Erdok eredményeit mutatom
be, el6szor gy, hogy a prediktor valtozdk metrikusak voltak, majd utana pedig kvantéltak.

104
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Tesztelés pontossaga: 86.02%

0O0B hiba: 11.35%

Tesztelés pontossaga: 88.24%

0OB hiba: 26.23%

0OB hiba: 35.93%
Tesztelés pontossaga: 65.25%

QOB hiba: 30.91%
Tesztelés pontossaga: 71.1%

Tesztelés pontossaga: 72.32%

0OB hiba: 31.13%

0OB hiba: 35.38%
Tesztelés pontossaga: 69.95%

0OB hiba: 28.77%
Tesztelés pontossaga: 75.12%

Tesztelés pontossaga: 77%

OOB hiba: 8.33%

QOB hiba: 8.45%
Tesztelés pontossaga: 91.43%

QOB hiba: 7.62%

Tesztelés pontossaga: 92.74%

Tesztelés pontossaga: 92.62%

3.9. abra. Normal mérés esetén az OOB hiba ratai és a tesztelés

utani pontossagai, metrikus prediktorok esetén.
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OOB hiba: 41.43%

OO0B hiba: 33.17%
Tesztelés pontossaga: 67.35%

Tesztelés pontossaga: 60.47%

OOB hiba: 47.59%

0O0B hiba: 9.63
Tesztelés pontossaga: 86.1%

Tesztelés pontossaga: 55.61%

0OB hiba: 42.2%
Tesztelés pontossaga: 58.31%

OOB hiba: 36.77%

Mérés [
Felhasznalt E @
adatok
|r \
' \\ /\ QOB hiba: 26.79%
\ Tesztelés pontossaga: 73.3%

j \

[

[ / OOB hiba: 10.16

Tesztelés pontossaga: 87.17
|
QOB hiba: 33.63%
Tesztelés pontossaga: 65.48%

OOB hiba: 31.13%

Tesztelés pontossaga: 62.25%

OOB hiba: 35.85%
Tesztelés pontossaga: 60.56%

OOB hiba: 37.74%
Tesztelés pontossaga: 67.14%

Tesztelés pontossaga: 63.85%

OOB hiba: 31.55%

OOB hiba: 7.98%
Tesztelés pontossaga: 91.9%

OOB hiba: 8.57%
Tesztelés pontossaga: 92.26%

Tesztelés pontossaga: 66.79%

3.10. Abra. Normal mérés esetén az OOB hiba ritai és a tesztelés

utani pontossagai, kvantalt prediktorok esetén.
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Mérés /
Felhasznalt
adatok

Ko,

10

&

AV
| |

\

APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_LATlircnt_Sprout_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout_0
VM_CPUULIl_idle_Homestead_0
APP_LATlirvar_Sprout 0

VM_CPUULIl_user_Homestead_0
VM_CPUULil_usage_Homestead 0
VM_CPUULl_system_Homestead_D
VM_CPUULl_softirg_Sprout_0
VM_CPUUtl_idle Homestead 0

APP_Clients_Bono_0
APP_LATIlircnt_Sprout_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout_0
APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_LATlirvar_Sprout 0

VM_CPUULIl_system_Homer_0
APP_LATavg_Bono_0
VM_CPUUtil_system_Bono_0
VM_CPUULtil_user_Homer_0
VM_CPUULtil_idle_Bono_0

VM_CPUULIl_usage_Bono_0
VM_CPUIntr_Bono_0
VM_CPUUtIl_softirg_Homestead_0
VM_CPUULl_user_Bono_0
VM_CPUULIl_idle_Homer_0

APP_LATmax_Sprout_0
APP_Clients_Bono_0
APP_LATvar_Bono_0

APP_INTRsuccessINVITE_Sprout_0
APP_LATIliravg_Sprout_0

VM_MEMavailable_Sprout_0
APP_Clients_Bono_0
VM_MEMavailable_Bono_0
VM_MEMfree Bono 0
VM_CPUULil_idle_Homestead_0

VM_MEMavailable_Sprout_0
VM_CPUULIl_user_Homestead_0
VM_CPUULIl_idle_Sprout_0
VM_CPUUMil_system_Homestead_0
VM_CPUULil_idle_Bono_0

APP_Clients_Bono_0
APP_LATsarcnt_Sprout_0
APP_CACHELATcount_Homestead 0
APP_QUEcnt_Bono_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout_0

APP_LATsarmin_5Sprout_0
APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_LATIlircnt_Sprout_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout_0
APP_LATlirvar_Sprout 0

VM_CPUULIl_user_Homer_0
VM_CPUUtil_usage Bono 0
VM_CPUULIl_user_Sprout_0_
¥M_CPUUL_idle_Homer_0
VM_CPUULl_softirg Bono 0

APP_QUEvar_Bono_0
APP_REQin_Sprout_0
APP_LATHomesteadcnt_Sprout_0
APP_LATsarmin_Sprout_0
APP_QUEmax_Bono_0

APP_LATlirent_Sprout_0
APP_LATIlirvar_Sprout_0
APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout_0
APP_LATmax_Homestead_0

VM_CPUULIl_user_Homestead_0
VM_CPUULIl_system_Homestead_0
VM_CPUULil_system_Sprout_0
VM_CPUUtIl_usage_Homestead 0
VM_CPUULl_idle_Homestead_0

APP_LATIlirent_Sprout_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout_0
APP_LATHomeravg_Sprout_0
APP_LATliravg_Sprout_0
APP_LATIirvar_Sprout_0

3.11. abra. Normal mérés esetében az 5 legfontosabb valtozd, met-
rikus prediktorok esetén.

Meérés [
Felhasznalt
adatok

ko

104

&

a'f \ /)
| \

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_VM_CPUUtil_iowait_Sprout_0
QM_APP_LATsarvar_Sprout_0
QM_VM_CPUULil_idle_Sprout_0

QM_VM_CPUUtIl_iowait_Sprout_0
aQM_VM_CPUULl_idle_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Bono_0
QM_VM_CPUload5_Homer_0
QM _W¥YM_CPUload5_Sprout_0

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATmax_Sprout_0
QOM_APP_LATsarvar_Sprout_0

QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATmarvar_Sprout_0
QM_APP_LATsarvar_Sprout 0

QM_VM_CPUload5_Homestead_0
QmM_VM_CPUload5_Sprout_D

QM _VM_CPUULIl_idle_Homer_0
QM_VM_CPUULIl_iowait_Sprout_0

QM _VM_CPUULil_idle_Homestead_0

QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATIirvar_Sprout_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATmarvar_Sprout 0
QM_APP_LATuarvar_Sprout 0

QM_VM_CPUULil_iowait_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Bona_0
QM_VM_CPUULIl_idle_Sprout_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
OM_VM_CPUload5 Homer 0

aQM_VM_CPUULl_idle_Sprout_0

QM_VM_CPUUtIl_iowait_Sprout_0
aM_¥M_CPUload5_Bono_0D
QM_VM_CPUload5_Homer_0

OM_VM_CPUload5_Homestead 0

QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATmax_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATHomesteadmax_Sprout_0
OM_APP_LATHomervar_Sprout 0

QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Bona_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_VM_CPUload5_Homer_0

aQM_¥M_CPUload5_Bono_0
QM_VM_CPUload5_Homer_0
QM_VM_CPUULil_idle_Sprout_0
QM_VM_CPUUtIl_iowait_Sprout_0
aM_VM_CPUload5_Sprout_0

QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATmax_Sprout_0
QM_APP_LATHomermax_Sprout_0

QM_APP_LATsarvar_Sprout_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0

QM_APP_LATHomesteadvar_Sprout_0

QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Sprout_0

aM_¥M_CPUload5_Bono_0D

OM_VM_CPUload5_Homer_0

aM_WVM_CPUload5_Sprout_0
QM_VM_CPUULIl_iowait_Sprout_0
aQM_VM_CPUULil _idle_Sprout 0

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATsarvar_Sprout_0
QM_APP_LATHomesteadvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Sprout_0
OM_APP_LATlirvar_Sprout_0

3.12. abra. Normal mérés esetében az 5 legfontosabb valtozo,
kvantalt prediktorok esetén.
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Actual

Actual

00B confusion matrix 0B confusion matrix

4-RED- 0 402 4-RED- O

2YELLOW- 1 2 363 70 2YELLOW- 1 0

Actual

1-GREEN 432 1 3 O 1-GREEN 407 1 1

1-GREEN 2-YELLOW 4-RED 1-GREEN 2-YELLOW
Predicted Predicted
Test confusion matrix Test confusion matrix

2-YELLOW" 1 6 41 7 2-YELLOW- 1 6

Vale

l1000

500

Actual

1-GREEN 425 6 O 1-GREEN 449 9

1-GREEN 2-YELLOW 4-RED 1.GREEN 2-YELLOW
Predicted Predicted

0O0B confusion matrix

wo 0 444 741

_ 1250
Zoveriow 13 450 75
< 850

GREEN 421 15 0
1-GREEN 2-YELLOW 4-RED
Predicted
Test confusion matrix
2-YELLOW" 7 4 34

- B

-

E [

250
0

w428 13 0

1-GREEN 2-YELLOW 4-RED
Predicted

3.13. abra. Normal mérésen beliil az AllData-hoz tartoz6 konfizi-
0s matrixok, metrikus prediktorokkal. A sorrend meg-

egyezik a fenti tablazattal (Platform és SNMP, Plat-
form, SNMP).
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3.2.2. Normal és interferencia mérési eredmények

Ebben a részben mind a tizennégy adathalmazhoz illesztett Véletlen Erdék eredményeit
mutatom be, el0szor gy, hogy a prediktor valtozdk metrikusak voltak, majd utana pedig

kvantaltak.
Mérés [
Felhasznalt E @ a E
adatok
QOB hiba: 27.83%

.’\_i

I[ l'
IIII \ 4

QOB hiba: 22.22%
Tesztelés pontossaga: 77.52%

Tesztelés pontossaga: 79.31%

OOB hiba: 21.73%

Tesztelés pontossaga: 73.11%

IR

QOB hiba: 9.16%
Tesztelés pontossaga: 93.03%

Tesztelés pontossaga: 93.32%

0OB hiba: 8.65%

0O0B hiba: 9.65%

Tesztelés pontossaga: 90.03%

QOB hiba: 27.68%
Tesztelés pontossaga: 70.91%

Tesztelés pontossaga: 74.03%

OOB hiba: 27.99%

OOB hiba: 35.88%

Tesztelés pontossaga: 65.34%

0O0B hiba: 33.88%

QOB hiba; 26.82%
Tesztelés pontossaga: 69.88%

OOB hiba: 23.53%
Tesztelés pontossaga: 73.41%

Tesztelés pontossaga: 66.59%

QOB hiba: 6.61%
Tesztelés pontossaga: 92.32%

QOB hiba: 6.96%
Teszteles pontossaga: 91.43%

QOB hiba: 8.39%

Tesztelés pontossaga: 91.79%

3.14. Abra. Normal és interferencids mérés esetén az OOB hiba

ratai és a tesztelés utani pontossagai, metrikus predik-

torok esetén.
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Mérés /
Felhasznalt
adatok

Ko

104

&

a;’[ \ /S "Lx,

\

QOB hiba: 26.43%
Tesztelés pontossaga: 73.6%

OOB hiba: 38.48%
Tesztelés pontossaga: 60.72%

QOB hiba: 31.99%
Tesztelés pontossaga: 67.22%

0O0B hiba: 6.68%
Tesztelés pontossaga: 91.18%

0OB hiba: 38.77%
Tesztelés pontossaga: 60.96%

0O0B hiba: 6.95%
Tesztelés pontossaga: 91.18%

QOB hiba: 34.07%
Tesztelés pontossaga: 66.39%

0O0B hiba: 37.03%
Tesztelés pontossaga: 64.03%

QOB hiba: 40.54%
Tesztelés pontossaga: 60%

QOB hiba: 31.53%
Tesztelés pontossaga: 66.35%

0O0B hiba: 31.53%
Tesztelés pontossaga: 64.94%

QOB hiba: 38.35%
Tesztelés pontossaga: 62.35%

OOB hiba: 6.55%
Tesztelés pontossaga: 91.73%

OOB hiba: 38.39%
Tesztelés pontossaga: 62.56%

OOB hiba: 7.38%
Tesztelés pontossaga: 92.92%

3.15. abra. Normal és interferencias mérés esetén az OOB hiba
ratai és a tesztelés utani pontossigai, kvantalt predik-

torok esetén.

Mérés [/
Felhasznalt
adatok

Ko,

104

&

fr \ /~ Ikhl
|

\

APP_Clients_Bono_0
APP_LATlircnt_Sprout_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout_0
APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_LATcount_Bono_0

WM_CPUULIl_user_Sprout_0
VM_CPUULil_idle_Homestead_0
VM_CPUULtIl_user_Homestead_0

VM_CPUULil_softirg_Sprout_0
VM_CPUULIl_system_Sprout_0

APP_Clients_Bono_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout_
0 APP_LATlirent_Sprout_0
APP_LATcount_Bono_0
APP_LATlirmax_Sprout_0

VM_CPUULtil_system_Homestead_
0 APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_LATHomermin_Sprout_0
APP_LATHomervar_Sprout_0
APP_LATHomeravg Sprout_0

VM_CPUULl_softirg_Sprout_0
VM_CPUULl_idle_Homestead_0
VM_CPUULl_idle_Homer_0
VM_CPUULl_softirg_Bono_0
VM_CPUULtil_usage Sprout 0

APP_REQin_Homestead_0_
APP_LATIlircnt_Sprout_0
APP_LATmax_Bono_0
APP_Clients_Bonao_0

APP_LATlirmax_Sprout 0

APP_Clients_Bono_0
VM_MEMavailable_Sprout_0
APP_QUEcnt_Bono_0
VM_CPUIntr_Bono_0
APP_REQin_Bono_0

VM_CPUULil_user_Homestead 0
VM_CPUULtil_usage_Sprout_0
VM_MEMavailable_Sprout_0

VM _CPUULil idle Homestead 0

VM_CPUULil_system Homestead 0

APP_Clients_Bono_0
APP_CACHELATcount_Homestead
_O0APP_LATcount_Bono_0
APP_QUEcnt_Bono_0
APP_LATsarcnt_Sprout_0

APP_Clients_Bono_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout 0
VM_CPUULIl_user_Bono_0
APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_QUEmax_Bono_0

VM_CPUULIl_user_Bono_0
VM _CPUULl softirg Sprout 0
VM_CPUULtil_system_Homestead_0
VM_CPUULIl_idle_Sprout_0
WM_CPUULIl_user_Sprout_0

APP_INTRattemptINVITE_Sprout_
0 APP_LATHomermax_Sprout_0
APP_Clients_Bono_0
APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_CACHELATcount_Homestead

0

APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_LATlirent_Sprout_0
APP_LATlirmax_Sprout_0
APP_LATliravg_Sprout_0

APP_LATHomermax_Sprout_0

VM_CPUULtil_system_Homestead_0
VM_CPUULil_user_Homestead 0
VM_CPUULl_idle_Homestead_0

VM_CPUULil_usage_Homestead_0_

VM _CPUULl_softirg_Sprout 0

APP_LATHomermin_Sprout_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout_
0 APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_LATIircnt_Sprout_0

APP_LATHomeravg_Sprout_0

3.16. abra. Normal és interferencias mérés esetében az 5 legfonto-
sabb valtozo, metrikus prediktorok esetén.
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Mérés /
Felhasznilt
adatok

ko,

104

&
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QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_VM_CPUUtil_idle_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_VM_CPUULIl_iowait_Sprout_0

QM_VM_CPUULil_idle_Sprout_0
amM_VM_CPUULIl_iowait_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Bono_0
QM_VM_CPUload5_Homer_0
QM_VM_CPUload5_Homestead_0

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATmax_Sprout_0
QM_APP_LATsarvar_Sprout_0

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATmarvar_Sprout_0
QM_APP_LATsarvar_Sprout_0

QM_VM_CPUload5_Homestead_0
QM_VM_CPUload5_Bono_0
QM_WM_CPUload5 Homer 0
QM_VM_CPUload5_Sprout_0
amM_VM_CPUUtil_idle_Bono 0

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATmarvar_Sprout_0
QM_APP_LATuarvar_Sprout 0

QM_VM_CPUUtil_idle_Sprout_0
QM_VM_CPUULl_iowait_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Bono_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATmax_Sprout 0

QM_VM_CPUUtil_idle_Sprout_0
QM_VM_CPUULil_iowait_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Bono_0
QM_WM_CPUload5 Homer 0
QM_VM_CPUload5_Homestead 0

QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATmax_5prout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATsarmax_Sprout_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0

QM_VM_CPUload5_Bono_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_VM_CPUULil_iowait_Sprout_0
QM_APP_LATmax_Sprout_0

QM_VM_CPUload5_Bono_0
QmM_VM_CPUULIl_iowait_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Homer_0
QM_VM_CPUULil_idle_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Sprout_0

QM_APP_LATIirvar_Sprout_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATmax_5prout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0

QM_APP_LATHomesteadmax_Sprout_0

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATHomesteadvar_Sprout_
0 QM_APP_LATsarvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0

QM_VM_CPUload5_Bono_0
QM_VM_CPUload5_Homer_0
QmM_VM_CPUULIl_iowait_Sprout_0
QM_VM_CPUUtil_idle_Sprout_0
aOM_WVM_CPUload5_Homestead 0

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATsarvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Sprout_0
QM_APP_LATHomesteadvar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0

3.17. abra. Normal és interferencias mérés esetében az 5 legfonto-

sabb véltozo, kvantalt prediktorok esetén.

3.2.3. Interferencia mérési eredmények

Ebben a részben az utolsé hét adathalmazhoz illesztett Véletlen Erdok eredményeit mu-
tatom be, el6szor gy, hogy a prediktor valtozék metrikusak voltak, majd utdna pedig
kvantaltak.

Mérés /
Felhasznalt
adatok

ko,

10,

&

f;’f \/ "\‘x,

\

OO0B hiba: 21.43%
Tesztelés pontossaga: 79.49%

OO0B hiba: 20.52%
Tesztelés pontossaga: 79.94%

QOB hiba: 26.59%
Tesztelés pontossaga: 74.25%

QOB hiba: 4.81%
Tesztelés pontossaga: 97.85%

QOB hiba: 2.14%
Tesztelés pontossaga: 95.7%

QOB hiba: 4.28%
Tesztelés pontossaga: 96.24%

OOB hiba: 27.17%
Tesztelés pontossaga: 72.79%

0O0B hiba: 26.37%
Tesztelés pontossaga: 73.49%

QOB hiba: 34.29%
Tesztelés pontossaga: 65.67%

QOB hiba: 28.3%
Tesztelés pontossaga: 74.65%

0O0B hiba: 31.13%
Tesztelés pontossaga: 78.4%

0OB hiba: 31.6%
Tesztelés pontossaga: 68.08%

OOB hiba: 8.45%
Tesztelés pontossaga: 93.33%

OOB hiba: 7.98%
Tesztelés pontossaga: 92.98%

OOB hiba: 7.98%
Tesztelés pontossaga: 92.38%

3.18.

abra. Interferencidas mérésnél az OOB hiba ratai és a teszte-
lés utani pontossagai, metrikus prediktorok esetén.
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Mérés /
Felhasznélt
adatok
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QOB hiba: 25.55%
Tesztelés pontossaga: 74.7%

0O0B hiba: 37.02%
Tesztelés pontossaga: 61.99%

QOB hiba: 31.06%
Tesztelés pontossaga: 69.16%

Q0B hiba: 1.6%
Tesztelés pontossaga: 94.65%

QOB hiba: 36.9%
Tesztelés pontossaga: 67.91%

0O0B hiba: 3.21%
Tesztelés pontossaga: 96.26%

OO0B hiba: 33.63%
Tesztelés pontossaga: 66.89%

OOB hiba: 35.18%
Tesztelés pontossaga: 64.96%

0O0B hiba: 39.11%
Tesztelés pontossaga: 59.86%

0OO0B hiba: 31.13%
Tesztelés pontossaga: 67.14%

OOB hiba: 33.96%
Tesztelés pontossaga: 63.85%

0O0B hiba: 30.19%
Tesztelés pontossaga: 67.61%

OOB hiba: 7.14%

Tesztelés pontossaga: 92.5%

0OB hiba: 37.62%

Tesztelés pontossaga: 62.74%

QOB hiba: 6.19%
Tesztelés pontossaga: 91.55%

3.19. abra. Interferencias mérésnél az OOB hiba ratai és a teszte-
lés utani pontossagai, kvantalt prediktorok esetén.

Mérés /
Felhasznilt
adatok

E3fo;

102

&

;’r \ '\“x,
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APP_Clients_Bono_0
APP_LATlirent_Sprout_0
VM_CPUUtil_user_Homestead_0
APP_LATcount_Bono_0
VM_CPUULil_usage_Sprout_0

VM_CPUULl_softirg_Sprout_0
VM_CPUULl_idle_Homestead 0
VM_CPUUtil_user_Sprout_0
VM_CPUUtil_usage_Homestead_0
WM_CPUULl_idle_Sprout_0

APP_Clients_Bono_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout_0
APP_LATcount_Bono_0
APP_LATIlircnt_Sprout_0
APP_LATHomercnt_Sprout_0

VM_CPUULIl_idle_Homer_0
VM_CPUUtl_iowait_Sprout_0
VM_CPUULl_system_Sprout_0

APP_LATcount_Bono_0
APP_REQin_Bono_0

VM_CPUUtl_idle_Bono_0
VM_CPUULl_idle_Homer_0
VM_CPUULl_idle_Sprout_0

VM_CPUUtil_usage_Homestead_0
VM_CPUUtil_user_Sprout_0

APP_QUEavg_Bono_0
APP_QUEvar_Bono_0
APP_LATliravg_Sprout_0
APP_LATmax_Bono_0
APP_LATvar_Bono_0

APP_REQin_Bono_0
VM_MEMavailable_Sprout_0
APP_Clients_Bono_0
APP_LATsarcnt_Sprout_0
VM_CPUULil_system Homer 0

VM_CPUULl_system_Homer_0
VM_CPUULl_idle_Homestead_0
VM_CPUULl_idle_Sprout_0
VM_CPUUtl_user_Homestead_0
VM_MEMavailable Sprout 0

APP_Clients_Bono_0
APP_CACHELATcount_Homestead_0
APP_LATsarcnt_Sprout_0
APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_|LATHomesteadent Sprout 0

APP_LATHomercnt_Sprout_0
VM_CPUULil_user_Bono_0
APP_Clients_Bono_0
APP_LATmin_Sprout_ 0O

APP_CACHELATcount_Homestead_0

VM_CPUULl_user_Bono_0
VM_CPUUkil_softirg_Sprout_0
VM_CPUULil_system_Homestead_0
VM_CPUULl_idle_ Homestead 0
VM_CPUULl_system_Sprout_0

APP_Clients_Bono_0
APP_REQin_Sprout_0
APP_LATIircnt_Sprout_0
APP_LATHomervar_Sprout_0
APP_LATavg_Bono_0

VM_CPUUtIl_usage_Homestead_0

VM_CPUUtil_idle_Homestead_0
APP_LATHomeravg_Sprout_0

APP_INTRattemptINVITE_Sprout_0

APP_LATlirmin_Sprout_0

VM_CPUULl_idle_Homestead_0
VM_CPUUtl_user_Homestead_0
VM_CPUULil_usage Homestead 0
VM_CPUUl_softirg_Sprout_0
VM_CPUULil_system_Sprout_0

APP_Clients_Bono_0
APP_LATHomervar_Sprout_0
APP_LATHomercnt_Sprout 0

APP_LATlircnt_Sprout_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout_0

3.20. abra. Interferencids mérés esetében az 5 legfontosabb valto-
70, metrikus prediktorok esetén.
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Mérés [
Felhasznilt
adatok

3o,

104

&

[\~ NT,
| \

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
aM_VM_CPUULil_idle_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_VM_CPUUiil_jowait_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono 0

QM_VM_CPUUtil_idle_Sprout_0
QM_VM_CPUUtIl_iowait_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Bono_0
OM_VM_CPUULil_idle_Interference_0
QM_VM_CPUload5 Homer 0

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATIlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM _APP_LATmax_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Sprout_0

QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATuarvar_Sprout_0
QM_APP_LATsarvar_Sprout_0

QM_VM_CPUload5_Bono_0
QM_VM_CPUload5_Homer_0
QM_VM_CPUload5_Sprout_0
QM_VM_CPUULl_idle_Bono_0
QM_VM_CPUULil_idle_Sprout_0

QM_APP_LATIlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATuarvar_Sprout_0
QOM_APP_LATmarvar_Sprout_0

QM_VM_CPUULil_idle_Sprout_0
QM_VM_CPUULil_iowait_Sprout_0
aM_VM_CPUload5_Bono_D
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0

QM_VM_CPUUI_idle_Sprout_0
aQM_V¥M_CPUULil_iowait_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Bono_0
QM_VM_CPUload5_Homer_0
QM_VM_CPUULIl_idle_Interference_0

QM_APP_LATmax_Sprout_0
QM_APP_LATHomermax_Sprout_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATsarmax_Sprout_0
QM_APP_LATHomesteadmax_Sprout_0

QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Bono_0
QM_VM_CPUULil_iowait_Sprout_0
QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0

QM_VM_CPUload5_Bono_0
aQM_V¥M_CPUULil_iowait_Sprout_0
aM_VM_CPUUtil_idle_Sprout_0
QM_VM_CPUload5_Homer_0
QM_VM_CPUUtI_idle_Bono_D

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM _APP_LATmax_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATsarmax_Sprout_0

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATsarvar_Sprout_0
OM_APP_LATHomesteadvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Bono_0
QM_APP_LATvar_Sprout 0

QM_VM_CPUload5_Bono_0

QM_VM_CPUload5_Homer_0
QM_VM_CPUUI_idle_Sprout_0
QM_VM_CPUUil_iowait_Sprout_0
QM _VM_CPUULl idle Bono O

QM_APP_LATHomervar_Sprout_0
QM_APP_LATHomesteadvar_Sprout_0
QM_APP_LATsarvar_Sprout_0
QM_APP_LATIlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Sprout 0

70, kvantalt prediktorok esetén.

3.3. Véletlen Erd6 modell megjelenito

3.21. abra. Interferencids mérés esetében az 5 legfontosabb valto-

Az R programozasi nyelvhez elég sok dontési fa megjelenité csomagot taldlhatunk. A

véletlen erdékhoz is van, de sajnos ezek eléggé atlathatatlan
Ezért munkam soran irtam egy sajat, interaktiv Véletlen Erdo

formaban abrazoljak azt.

megjelenitot, amely képes

egy fajlba elmentett modellt beolvasni és atlathaté grafos formaban megjeleniteni azt.
Az interaktivitds abban val6sul meg, hogy minden csomépontot tudunk horizontalisan
mozgatni, vagy a felhasznalé akar teljesen bele is kozelithet a grafba. Minden illesztés
utan kimentettem az eredményt egy .rf.RDS kiterjesztésti dllomanyba. Ez lehet6vé teszi,
hogy egy-egy fa belsé szerkezetét megvizsgéljuk.
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Selected tree: 3

3.22. abra. A Véletlen Erdé modell megjelenité.
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3.23. abra. A Véletlen Erd6é modell megjelenité képes belekozeli-
teni a megjelenitett faba.

A fenti abran egy részletet vagtam ki az egyik Véletlen Erdé modelljének fajabdl. A
kék négyzetek a vigdsi csomopontoknak felelnek meg, a haromszogek pedig a levelek /

lehetséges kimenetei a fanak. A csomdpontok szinei és forméi testre szabhatdak.
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4. fejezet

A modszer kiértékelése

4.1. Erdemes-e kiilon véletlen erdd modellt épiteni minden
terhelési fazisra?

Az el6z6 fejezetben taldlhaté OOB hiba réatakon és pontossigokon jol latszik, hogy nem
érdemes minden terhelési szakaszhoz kiilon-kiilon Véletlen Erdé modellt épiteni, hanem
elég csak egyet, és azt felhasznalni az elérejelzések soran, ezek azt is megmutatjak, hogy
a modellem j6 maradhat, ha az adatok karakterisztika valtozatlan marad, de a terhelés
valtozik.

4.2. A mddszerem kiértékelése varatlan interferencia esetén

A teljesitménymodellem akkor is elég j6l teljesit, ha olyan adatokhoz illesztek Véletlen Erd6
modellt, amelyekben nem volt jelen az interferencia, de esetleg a modell elérejelzé képes-
ségének hasznalata kozben mégis megjelent volna ez a rendszerben. Ezt szimulaciéval egy
ujabb mérés segitségével probaltam ki, melyben a Baseline adatokhoz illesztett Véletlen
Erdot egy olyan teszteld adathalmazon probaltam ki, melyben jelen volt az interferencia.
A lenti dbran jol lathat6, hogy a modellem ekkor is helyes maradst.

Mérésa/dllet?:szna'lt E @ @ E

0O0B hiba: 21.36% 00B hiba: 19.7% 0OOB hiba: 27.44%
Tesztelés pontossdga: 77.45% Tesztelés pontossaga: 72.05% Tesztelés pontossaga: 77.1%

Meérés [ Felhasznalt E @ @ E
adatok

APP_Clients_Bono_0 VWM_CPUULIl_system_Homestead_0 APP_Clients_Bono_0
VM_CPUULil_user Homestead 0 VM_CPUULIl_softirg_Sprout_0 APP_LATHomercnt_Sprout_0
APP_INTRattemptINVITE_Sprout 0 VM_CPUUtil_user_ Homestead O APP_INTRattemptINVITE Sprout 0
APP_LATHomerent_Sprout_0 VM_CPUUtil_usage_Homestead_0 APP_LATlirent_Sprout_0
APP_LATlirent_Sprout_0 VM _CPUULl_system_Sprout_0 APP_LATsarcnt_Sprout_0

4.1. dbra. A modell kiprobaldsa nem vart interferencia esetén.

Ennek a mérésnek a segitségével két fontos tanulsagot sikeriilt megtalalnom, az elsd,
hogy tovabbi mérések sziikségesek a rendszer szélséértékeinek megtalaldshoz. A masodik
pedig, hogy a rendszer mostani mérései nem hasznaljak ki elég jol a rendszert, ezt on-
nan lehet latni, hogy az interferencia szinte semmilyen befolyasolassal sincs a modellem
pontossagara.
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4.3. A moddszer hasznalata a rendszerben talalhaté kompo-
nensekre

Azt is megszeretném mutatni, hogy a mddszerem a rendszert felépité komponenseken is
hasznalhaté, igaz ebben az esetben Gj Véletlen Erdo kell, de ha valamilyen 11j komponens
keriil a rendszerbe, akkor a mdodszerem segitségével ahhoz is konnyen tudok 4j Véletlen Er-
do6 modellt illeszteni. Erre is szeretnék mutatni egy példat, legyen most a célvaltozénk a Bo-
no Platformon taldlhaté késleltetésnek az eloszlasa (QM__APP__LATvar_ Bono_ 0),
ez a valtozé is a ZOLD, SARGA, PIROS értékek egyikét veheti fel. Mivel a Bono csak a
Sprout ttvalaszton keresztiil tud kommunikalni, ezért nézziik meg, hogy mi toérténik, ha
az. SNMP, illetve a Bono és a Sprout komponensekhez tartozé Platform metrikdk segit-
ségével szeretnénk elérejelezni a késleltetés eloszlasdt. Ehhez illesztettem egy 1j Véletlen
Erd6é modellt az adatokhoz.

E3ko; 105 &

0O0B hiba: 1.48%
Tesztelés pontossdga: 98.49%

Mérés [ Felhasznalt
adatok

0O0B hiba: 0.19%
Tesztelés pontossdga: 99.61%

0O0B hiba: 0.33%
Tesztelés pontossaga: 99.59%

E

Meérés / Felhasznalt
adatok

E3fo; 104 &

E

APP_QUEvar_Bono_0
APP_QUEcnt_Bono_0
APP_LATcount _Bono 0
APP_LATcount_Sprout_0
APP_QUEmax_Bono_0

WM_CPUULIl_softirg_Sprout_0
VM_CPUIntr_Bono 0
VM_CPUULil_idle_Sprout_0
VM_CPUULl_system_Sprout_0
VM_CPUULil_user_Sprout_0

APP_REQin_Bono_0
APP_LATcount Sprout O
APP_QUEvar_Bono_0
APP_QUEcnt_Bono_0
APP_LATcount Bono_ O

4.2. abra. A modell kiprobalasa a Bono komponensre, metrikus

prediktorokkal.

Mérés / Felhasznalt
adatok

3ko;

104

&

B

0O0B hiba: 3.76%
Tesztelés pontossdga: 95.89%

0O0B hiba: 15.1%
Tesztelés pontossaga: 85.27%

0O0B hiba: 4.02%
Tesztelés pontossaga: 96.21%

Mérés [ Felhasznilt
adatok

B &

104

&

B

QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATsarvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Sprout_0
QM_APP_LATmarvar_Sprout_0
QM_APP_LATuarvar_Sprout_0

QM_VM_CPUULl_idle_Sprout_0
aQM_VM_CPUload5_Bono_0
QM_VM_CPUULl_idle_Bono_0
QM_VM_CPUUtl_iowait_Sprout_0
QM_VM_CPUloadS_Sprout_0

QM_APP_LATlirvar_Sprout_0
QM_APP_LATsarvar_Sprout_0
QM_APP_LATmarvar_Sprout_0
QM_APP_LATvar_Sprout_0
QM_APP_LATuarvar_Sprout_0

4.3. abra. A modell kipréobaldsa a Bono komponensre, kvalitativ

prediktorokkal.

Mint lathaté a komponensekre is helyes a modellem, sikeriilt megtalalni azt, hogy
szinte 100%-ban a Sprout komponens és az applikciés adatok felel azért, hogy a Bono
késleltetésének eloszlasa jelenleg milyen értéket vehet fel.

A Sprout rendszerre is megnéztem, hogy igaz-e, hogy a késleltetésének eloszlasa
(QM_APP__LATvar_ Sprout__0) szoros kapcsolatban all a vele 6sszekotott Homer,
illetve Homestead rendszerrel. Ehhez prediktor valtozéknak a Homer, Homestead, vala-
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mint a Sprout Platform, illetve SNMP metrikait vettem. Ebben az esetben is sikeriilt a
modszeremnek megtalalnia a szoros kapcsolatot a komponensek kézott.

o ke & &

0O0B hiba: 0.04% 0O0B hiba: 0,71% 0O0B hiba: 0.07%
Tesztelés pontossiga: 99,88% Tesztelés pontossaga: 99, 44% Tesztelés pontossiga: 99.87%

E

Meéré sa/dl;etl‘:(aszna'lt E @ a E

"APP_LATmax_Sprout_0" "VM_CPUULIl_system_Homestead_0" | "APP_LATvar_Sprout_0"

"APP_LATvar_Sprout_0" "VM_CPUIntr_Homestead_0" "APP_LATmax_Sprout_0"

"APP_LATavg_Sprout_0" "VM_CPUULil_softirg_Sprout_0" "APP_LATavg_Sprout_0"
"APP_LATmax_Homestead_0" "VM_CPUULil_usage_Homestead_0" "APP_CACHELATcount_Homestead_0"
"APP_LATmin_Homestead_0" "VM_CPUUtil_user_Homestead_0" "APP_CACHELATavg_Homestead_0"

4.4. abra. A modell kiprébaldsa a Sprout komponensre, metrikus
prediktorokkal.

Mérésa/::'::szna'lt E @ @ E

0OOB hiba: 0,52% 0O0B hiba: 8.52% 0OB hiba: 0,39%
Tesztelés pontossaga: 99,66% Tesztelés pontossaga: 91,71% Tesztelés pontossaga: 99,56%

E

Mérésa/dl;etl‘:\:szna'lt E @ @ E

"QM_APP_LATvar_Sprout_0.1" "QM_VM_CPUUtl_idle_Sprout_0" "QM_APP_LATvar_Sprout_0.1"
QM_APP_LATHomesteadvar_Sprout_0 | "QM_VM_CPUload5_Homer_0" "QM_APP_LATHomesteadvar_Sprout_0"
"QM_APP_LATsarvar_Sprout_0" "QM_VM_CPUUtil_idle_Homer_0" "QM_APP_LATsarvar_Sprout_0"
"QM_APP_LATlirvar_Sprout_0" QM_VM_CPUULil_iowait_Sprout_0" QM_APP_LATHomervar_Sprout_0"

"QM_APP_LATHomervar_Sprout_0" "QM_VM_CPUload5_Sprout_0" "QM_APP_LATlirvar_Sprout_0"

4.5. dbra. A modell kiprébalasa a Sprout komponensre, kvalitativ
prediktorokkal.

4.4. A moddszer hasznalata elorejelzésre

Eddig munkam soran foként klasszifikicids probléméakat oldottam meg, ugyanis a célval-
tozd az aktudlis dllapot volt, éppen ezért a tovabbiakban predikciét fogok végrehajtani a
modellem segitségével. Eppen ezért az adatokhoz hozzdadtam egy Y nevii valtozét, amely
egy olyan struktira, amely a jelenlegi és a kovetkezd dllapotot jeloli (példaul [SARGA,
PIROS)), azaz most azt néztem meg, hogy a modellem megtudja-e becsiilni, hogy milyen
allapotatmenet lesz a Platform és SNMP adatokat figyelve, a prediktorok a szokasosak
voltak, &m ehhez még hozzavettem azt is, hogy mi a rendszerem aktudlis allapota.

Ennél a mérésnél a precizié novelésének érdekében masképpen illesztettem a Véletlen
Erdé modellt, kordbban méar bemutattam, hogy az MDA és az MDG kombinacidjival
hogyan lehet megkapni egy precizebb valtoz6 fontossagi sorrendet, ezt az algoritmust itt
haszndltam. Minden illesztés utdn meghagytam azokat a prediktor valtozdkat, amely a
rangsor fels6 50%-ban voltak és ezt addig ismételtem, amig a pontossag el nem kezdett
csokkenni, ugyanis minden alkalommal, amikor kivettem néhany prediktort, amely sokszor
a téves valaszt okozza a modellem pontossiga megndtt. A végére minddssze 27 maradt,
amelyek kiilonb6z6 SNMP és Platform adatok, valamint az aktualis allapot.
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| OOB hiba rata | Pontossdg |
| 2398% | T7,16% |

4.1. tablazat. Allapotdtmenetek elérejelzésének pontossiga.

‘ Legfontosabb valtozdk ‘

State
APP__ LATlirvar_ Sprout_ 0
SW_ CurrentCall
APP_ Clients Bono 0
APP_LATmax_ Sprout_0
VM_ CPUlntr __Homer 0
VM _CPUlIntr Homestead 0
APP__LATHomercnt_ Sprout_ 0
APP__LATlircnt_ Sprout_ 0
APP_LATHomeravg_ Sprout_0
APP_QUEmin_Bono_0
APP__PRRvar_ Sprout_ 0
APP_QUEmin_ Sprout_0
APP_REQin_ Sprout_0
APP_QUEcnt_ Bono_ 0
APP_REQin_Bono_0
APP_REQin_ Homestead 0
VM_ CPUCtxsw__Homestead 0
APP_LATHomermin_ Sprout_ 0
APP__LATHomervar_Sprout_ 0
APP_ LATlirmax_ Sprout_0
APP_REJ_Bono_ 0
APP LATcount Homestead 0
VM__CPUUtil__system_ Homestead_ 0
APP_REJ_Sprout_0
APP REJ Homestead 0
VM__ CPUlntr_Bono_0

4.2. tablazat. Az dllapotdtmeneteket legjobban befolydsolé valtozdk.

Mint lathaté a teszt adatok koriilbeliil 77% pontossiggal megtudta mondani a mo-
dellem, hogy milyen allapotatmenet lesz. Rdadasul ezt tigy, hogy az interferencia is jelen
volt a rendszeremben. Eppen ezért mint lathaté az altalam elkészitett teljesitménymodell
elérejelzésre is kivaldan alkalmas. A masodik tabldzat szépen Gsszefoglalja, hogy mely val-
tozok befolyasoljak az allapotatmeneteket. Fontos megjegyeznem, hogy egy tipusi adott
dllapotdtmenetre, pl. (ZOLD, SARGA) nem tudjuk, hogy helyes-e a sorrend, ez minden
lehetséges tipust atmenethez (Isd. 2.12 dbra) tartozik.

4.5. A SIPp terheléses adatok befolyasanak vizsgalata

Korabban méar emlitettem, hogy a SIPp terheléssel kapcsolatos adatait nehéz mérni és
emiatt sokszor nem is all rendelkezésiinkre, éppen ezért végeztem egy olyan mérést is,
ahol ezek az adatok is a prediktorok kozott voltak. Mint ahogyan a lenti tablazatban is
lathaté nem sokkal lett pontosabb az eredmény, igy ebbdl kovetkeztethetiink arra, hogy a
SIPp adatokat nem érdemes mérniink, mert sokkal koltségesebb a mérése, mint az altala
megnovelt pontossagi szazalék.
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| OOB hiba rata | Pontosség |
| 22,7% | T8 41% |

4.3. tablazat. A Véletlen Erd6 OOB hiba rataja és pontossdga abban az esetben, ha a
SIPp terheléses adatok is a prediktorok koézott vannak.

Fontos megjegyeznem, ha irredlisan megterhelném a rendszert, akkor a modellem érvé-
nyét vesztené, de a gyakorlatban hasznalt modern rendszerekben talalhato terhelés elosztd
és hozzaférés védelem biztosité nem engedné, hogy ez megtorténjen, igy ettél az esettél
nem kell tartanom. Ha a rendszerben valami valtozik, akkor 41j Véletlen Erdé modellt kell
illeszteni az adatokhoz, melyhez sziikség van a megvaltozott adatokra is.

4.6. Valaszok a korabbi mintakérdésekre

Két fejezettel ezelOtt feltettem néhany mintakérdést a rendszerrel kapcsolatban, a kovet-
kez6kben ezekre szeretnék valaszt adni.

e Mely Platform, befolyasoltak a legjobban azt, hogy a rendszernek mi lesz
az aktualis allapota?
A korabbi fejezetekben felsorolt legfontosabb valtozok kozott egyértelmiien latszik,
hogy a kiilonb6z6 rendszerek CPU kihasznéltsdgaval kapcsolatos valtozok dominal-
nak, igy a Platform kategéridba esé valtozok koziil ezek befolyasoljik a legjobban a
jelenlegi allapotot.

e Mely SNMP, befolyasoltak a legjobban azt, hogy a rendszernek mi lesz
az aktualis allapota?
A korabbi fejezetekben felsorolt legfontosabb valtozok kozott egyértelmiien latszik,
hogy a kiilonb6z6 rendszerek késleltetéssel kapcsolatos valtozok dominalnak, igy az
SNMP kategéridba esé valtozok kozill ezek befolyasoljdk a legjobban a jelenlegi al-
lapotot.

e Az interferencia mennyiben befolyasolja a végs6 allapotot?
T6bb olyan sort is talaltam az adathalmazban, amely szerepel az interferencia nélkiili
és az azzal rendelkez6 adatok kozott, ezek koziil tobb olyan eset is volt, amely a
Baseline esetben SARGA &llapotban volt, az Interference mérésnél mégis PIROS
allapotba keriilt, hala az interferencianak.

e Mely metrikakat érdemes mérnem?

A valtozok fontossdgat tekintve lathatjuk, hogy a SIPp terheléses adatok nem be-
folyasoljak annyira a rendszeriink fontossag, és mivel azokat amugy is nehéz mérni,
ezért azt nem érdemes. A Platform és az SNMP adatok kiilon-kiilon és egyiitt is elég
jol meghatérozzak, hogy a rendszeriink mely allapotban van, igy ezeket mindenkép-
pen érdemes. A Platform osztalyon beliil az egyes CPU kihasznéltsagi metrikdk a
leghefolyasolobbak, igy azokat mindenképpen érdemes, az SNMP kategériaba esd
valtozok koziil a késleltetéses adtok a legbefolyasosabbak, igy azokat is mindenkép-
pen érdemes mérni.

A teljesitménymodellem végig kovette azt, hogy nem volt allapotdtmenet sem ZOLD-
bol PIROS-ba, sem pedig forditva. Kiemelhetd, hogy a jelenlegi kvantalast a felhasznalok
visszajelzései és a tapasztalatok alapjan lettek elkészitve, emiatt lehetséges az, hogy a
valtozok fontossaga sokszor eltér numerikus és kvantalt esetben.
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5. fejezet

Osszefoglalas

Munkam soran bemutattam, hogy a mai modern adatelemzési és dontéstamogatasi mod-
szerek segitségével hogyan lehet magas szintii teljesitménymodelleket alkotni egy informa-
tikai rendszerhez az abbdl kinyert mérési adatok segitségével. A mddszerem azt is bemu-
tatja, hogy a rendszerekben mely adatokat érdemes Gsszegytjteniink, illetve mérniink, a
lényeges szlik keresztmetszetek is felderithetjiik a hasznalataval, a segitségével komplex
allapotokat tudunk becsiilni és akar elérejelezni azt, hogy mi lesz a rendszer kévetkezé
allapota.

A felhasznalok bizonyos a rendszerrel kapcsolatos kérdéseire is valaszt tud adni. Pél-
daul mely Platform metrikdk befolyasoltak a legjobban azt, hogy a rendszernek mi lesz az
aktualis allapota.

Osszefoglaltam a gyakorlatban legtébbszor hasznalt predikcids, osztalyozé és don-
téstamogatasi mddszereket. Az elkésziilt teljesitménymodellem hatékonysagat egy valds
esettanulmany segitségével mutattam be. A dolgozatom jelentés hangsilyt fektet a rend-
szer kiértékelésére, melynek segitségével a késobbiekben akar vezérelni is tudjuk azt, illetve
valaszokat nyujt a felhasznalok bizonyos kérdéseire a rendszerrel kapcsolatban.

A kés6bbiekben egy olyan médszer utan fogok kutatni, amely a Véletlen Erdé modell-
ben talalhaté dontési fak csomoépontjainal szerepl6 vagasi feltételek alapjan egy 1j, jobb
kvantalast adhat az egyes valtozokra. A Véletlen Erdé modell megjelenitémet is szeret-
ném tovabb fejleszteni, hogy segitségével bizonyos szempontok szerint lehessen elemezni a
Véletlen Erd6é modelljeinket. Szeretnék irni egy grafikus felhaszndléi feliilettel rendelkezd
programot, amely automatizaltan elvégzi helyettem a megfelel6 modell illesztéseket. Illet-
ve Ujabb gépi tanulasi algoritmusokat is kiszeretnék prébalni, a rendszeren, hatha akkor
még egy ennél is pontosabb teljesitménymodellt tudok késziteni a rendszerhez.
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