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ABSTRAKT

Prace se zabyva problematikou predpovédi systémovych zdroju za pouziti umélé inte-
ligence, konkrétné neuronovych siti. V teoretické ¢asti jsou popsany neuronové sité a
jejich vyuziti pro predpovéd hodnot. V praktické ¢asti je implementovana konzolova
aplikace pro predpovéd vyuziti systémovych zdroju. Této aplikaci jsou poté predkla-
dény na vstup nameéfené hodnoty a aplikace se snazi predpovédét vyvoj vyuziti téchto
hodnot.

Kli¢ova slova: Predpovéd vyuziti CPU a RAM, neuron, neuronova sit, Resilient pro-

pagation, ¢asové Tady.

ABSTRACT

Thesis is focused on system resources prediction, using artificial intelligence, specifi-
cally neural networks. The teoretical part describes neural networks and their use for
prediction of values. In the practical part is implemented console application, which
predicts the usage of system resources. This application is given measured values of

system resources usage and the application tries to predict the future values.

Keywords: Prediction of CPU and RAM usage, neuron, neural network, Resilient pro-

pagation, time series.
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UVOD

V dnesni dobé se snazime predpovidat hodnoty v mnoha riiznych oborech. Napriklad
se snazime predpovédét vyvoj pocasi, vyvoj burzovniho trhu, ceny zbozi apod. Nahrava
tomu i fakt, ze se stale zdokonaluji zafizeni pro ziskani a ukladani dat. K predpovédi
mohou byt vyuzity jednak statistické metody, nebo tzv. Machine Learning (strojové
uceni). Strojové uceni je oblast umélé inteligence, zabyvajici se metodami, které davaji

pocitacim schopnost se ucit.

Jednou z podoblasti strojového uceni jsou umélé neuronové sité. Tyto neuronové
sité jsou schopny s ur¢itou mirou abstrakce simulovat ¢innost lidského mozku. Jednou
z dilezitych funkci, kterou jsou schopny sité simulovat, je schopnost uc¢eni. Pokud tedy
budeme predkladat siti na vstup dostatecny vzorek dat, miZeme ji naucit uréitym
vztahtim mezi vstupnimi daty. Neuronové sité jsou dnes implementovany v nékterych
statistickych programech, nap¥. Matlab') nebo Statistica?.

V této praci budou predpovidany hodnoty vyuziti dvou vyznamnych pocitacovych
systémovych zdroji: CPU a RAM. Tyto zdroje jsou klicové pro béh jakychkoliv moder-
nich zafizeni. Proto je uziteéné znat nejen aktualni hodnoty vyuziti téchto zdroji, ale
také budouci vyvoj téchto hodnot. To je jeden z hlavnich cili této prace. Na zakladé
téchto predpovédi mohou spravci téchto zarizeni vykonéavat urcité akce. Pokud tedy
spolehliva predpovéd ukazuje, Ze v néasledujicim casovém intervalu piesahne vyuziti
zdroje urc¢itou hodnotu, dava to moznost spravci zarizeni predejit napriklad piretizeni,
kratkodobému vypadku apod.

Prace je c¢lenéna na dvé casti: teoretickou a praktickou. V tvodu teoretické casti
jsou charakterizovany systémové zdroje, jejichz hodnoty budou predpovidany, tudiz
jsou diilezité pro tuto praci. Déale bude popsédna metoda, ktera k problému pfistupuje
ze statistického thlu pohledu. V dalsi ¢asti je popsan tvod do neuronovych siti, kde
poznatky uvedené v této kapitole budou vyuzity v praktické c¢asti. Na zaveér teoretické
¢asti je vysvétleno, jak za pomoci neuronovych siti lze pfedpovidat budouci hodnoty
¢asovych rad. V praxi totiz prfedpovidame budouci hodnoty vyuziti na zakladé namé-

fenych hodnot a na tyto namérené hodnoty se lze divat jako na ¢asové rady.

Vystupem praktické ¢asti bude aplikace, ktera aplikuje nabyté poznatky z teoretické
casti. Aplikace bude umét vyuzivat neuronové sité k predpovédi budoucich hodnot vy-
uziti CPU a RAM. Programovacim jazykem pro implementaci byl zvolen objektové
orientovany jazyk C+#. Nejdfive bude objasnén postup pifi implementaci, i s ukazkami
zdrojového kédu. Poté budou provadény rizné experimenty s nastavenim sité za ticelem

dosazeni co nejpresnéjsi predpoveédi. Budou ukazany situace, kdy je predpovéd presna,

Dhttps://www.mathworks . com/products/matlab.html
Dhttp://www.statsoft.cz/
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http://www.statsoft.cz/

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 10

ale naopak i datové vzorky, na kterych bude predvedeno, kdy pfedpovéd nedéava presné
hodnoty. Na zavér této ¢asti bude srovnan piistup pro piedpovéd na zakladé neurono-

vych siti a za pouziti statistické metody, nazyvané linedrni regrese.

Zakladnimi cili této prace tedy jsou:

e uvedeni do problematiky neuronovych siti z pohledu predpovédi budoucich hod-

not casové rady,
e implementace neuronové sité,

e srovnani vystupu z implementované aplikace s jinym piistupem pro predpovéd.
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I. TEORETICKA CAST



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 12

1 Uvod do problematiky predikce systémovych zdroji

V uvodni kapitole budou popsana predikovana data a také bude vysvétlen pojem systé-
movy zdroj v kontextu této prace. Poté budou popsany jiz existujici feseni pro predpo-
véd systémovych zdroji. Bude pfedvedena jedna z pouZivanych metod, linearni regrese

[1].
1.1 Vysvétleni pojmu systémovy zdroj

Systémové zdroje jsou prostiedky, které na zakladé potieby operacni systém piidéluje
bézicim programim. Tyto zdroje jsou tedy jednou ze zakladnich véci pro béh, resp.

spusténi programi. Mezi nejzékladnéjsi zdroje patii:
e CPU,
e RAM,
e HDD (pevny disk).

Jednou z mnoha dilezitych funkci operac¢niho systému je algoritmus pridélovani
téchto zdroji. Idealné tedy chceme, aby programy meély dostatek zdroji, na druhou
stranu ale nechceme témito prostiedky plytvat. Proto je vhodné vytvorit jisty model,
ktery by nam byl schopen predpovédét budouci hodnoty.

Tato prace bude zamérena predevsim na predikei vyuziti CPU a RAM, nicméné jak
bude déle popsano, predpovéd by se dala vztahnout i na vyuziti HDD nebo sitovych

rozhrani pocitace.
1.1.1 CPU

Central processing unit (CPU) je zékladni elektronickd soucastka v pocitaci, ktera je
schopna vykonévat strojové instrukce. Nékdy také muze byt nazyvana jako mozek poci-
tace. Kazdy procesor se sklada z nékolika stovek miloni az jednotek miliard tranzistori.
Tyto tranzistory jsou velice jednoduché soucéstky, které dovedou pouze rozlisovat mezi
dvéma stavy: 0 (vypnuto) a 1 (zapnuto). V roce 1965 Gordon Moore vyslovil predpo-
klad, ze kazdy rok se pocet tranzistori na ¢ipu zhruba zdvojnasobi. Toto pravidlo
platilo az donedavna, nyni se zd4 Ze se vyrobci blizi fyzikalnim limitim a tento zakon
prestava platit [2].

V dnesni dobé jsou procesory zastoupeny jiz prakticky ve vSech elektronickych zaii-
zenich. Jako piiklad si vezméme technologii IoT (Internet of Things). IoT predstavuje
propojeni jednotlivych elektronickych zafizeni, budov a vozidel s Internetem, za tcelem

vzajemné komunikace a sdileni informaci mezi témito zafizenimi. VSechna tato zarizeni
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musi obsahovat jisty druh procesoru. A at uz jsou tyto prvky fizeny centralné nebo
se T1di sami, bylo by pro né vhodné s jistou mirou predpovédét vyuziti zatizeni jejich

procesort. To by se mohlo vyuzit napi. pro efektivni planovani tispory elektfiny.
1.1.2 RAM

Paméti typu RAM (Random Access Memory) slouZi jako operaéni pamét pocitaci.
V této paméti byvaji ulozeny bézici procesy a data pro tyto bézici procesy. Pamét se
vyznacuje rychlejsim ¢tenim a zapisem nez klasické pevné disky, nicméné paméti typu
RAM maji vyssi cenu, a proto nemaji takovou kapacitu. Dnes se v klasickych stolnich
pocitacich setkavame hlavné s kapacitami 4-8 GB. Nicméné téchto paméti mize byt
v pocitaci vlozeno vice, zalezi na poctu tzv. sloti, tedy pripojnych mist na zakladni
desce [3].

Paméti typu RAM jsou tzv. wvolatilni, tedy napétové zavislé. Pokud tedy pocitac
vypneme, obsah této paméti je vymazan. P predpovidani vyuziti paméti RAM tedy
musime vzit v potaz i ¢asovou slozku, abychom pracovali pouze s hodnotami, kdy byla

pamét v provozu.

1.2 Analyza soucasnych moZnosti pro predpovéd systémovych zdroji

V soucasné dobé existuji ur¢ité metody pro predpovéd CPU a RAM. Jednou z téchto
metod je algoritmus LIRCUP (Linear Regression Based CPU Usage Prediction Algori-
thm for Live Migration of Virtual Machines in Data Centers)[16]. Tento algoritmus byl
predstaven v roce 2013 na konferenci Furomicro Conference on Software Engineering
and Advanced Applications. Algoritmus se pouziva v cloudovych technologiich, které
bezi na virtualnich strojich. Proto je dilezité zajistit, aby tyto stroje nebyly pretizené,
ale zaroven je tfeba zajistit efektivni vyuziti elektrické energie. LiIRCUP slouzi pro
predchézeni situacim, kdy jsou virtualni stroje pretizené, tim Ze se snazi predpovédét
CPU a na zékladé vysledku spustit migraci na jiny stroj. Tim muze napiiklad zabra-
nit poruseni SLAY, coz je smlouva mezi zédkaznikem a poskytovatelem sluzeb, kdy se
poskytovatel zavazuje k urcité dostupnosti sluzeb. Pokud by totiz sluzba nebyla do-
stupné, muze dojit k poruseni podminek ve smlouvé. Je zaloZen na lineérni regresi, coz

je metoda pouzivana pro prolozeni bodu ptrimkou.

Jednim z dalsich néstroju jsou produkty od firmy SolarWinds?. Také tyto produkty
pouzivaji proloZeni naméfenych hodnot primkou a jsou schopny predpoveédét, kdy by
mohlo dojit k pFetizeni (viz. Obr. 1.1). Cervenou kiivkou jsou zobrazeny nameétené hod-

noty, svétle modra piimka predstavuje predikci primérnych dennich hodnot a tmaveé

DService Level Agreement
Dhttp://www.solarwinds. com/
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modra pFimka znazornuje predpovéd nejhor$ich moznych hodnot.

EXPORT EDIT HELF

CPU Capacity Forecast Chart

Zoom | 1h |12h|24h

60.00 %
(m]
I
5]
1 —
e 40.00 %
]
(%]
frd
L
B

20.00 %

0.00 % M/
14 Dec 16Dec 18 Dec 20 Dec 22 Dec 24 Dec 26 Dec 28 Dec 30 Dec 1 Jan 3 Jan
Sep'16 Nov '16 an"
(4] RRTTIR—
RESOURCE TREMD SLOPE WARNIMNG CRITICAL AT CAPACITY
=80% =00% =100%
B Peak Trend V¥ -0.64% / day
=80% =00% =100%
Average Trend ¥ -0.36% / day

solarwinds

Obr. 1.1 Piedpovéd vyuziti CPU od firmy SolarWinds. Na podobném principu
funguje také predpovéd pro RAM nebo vyuziti mista na disku.

1.3 Linearni regrese

Pro predpovéd vyuziti systémovych zdroju v této praci bude vyuZito neuronovych siti,
nicméné zde bude struéné predstavena dalsi metoda, ktera se pouziva v praxi (napf. v
algoritmu LiRCUP), linearni regrese. Linearni regrese je statistickd metoda pouZzivana
pro modelovani zavislosti mezi proménnymi. Pomoci linearni regrese se snazime prolozit
body v grafu primkou. V kontextu této prace si tedy mizeme predstavit, Ze osa x bude
predstavovat Cas a na ose y budou vyneseny naméfené hodnoty CPU nebo RAM v
prubéhu ¢asu. Pokud tedy naméfené hodnoty prolozime primkou, miizeme dosdhnout

jistého zpisobu predpovédi budoucich hodnot.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 15

Obecny tvar piimky je popsan rovnici 1.1. Linearni regrese se snazi pomoci metody

nejmensich ¢tverci najit koeficienty a a b.

f(z) =azx+0b (1.1)

Dalsim z dulezitych systémovych zdroju, které pocita¢ vyuziva, je pevny disk. Na
strance Hard drive occupation prediction with R [5] je popsan postup pro predpovéd
volného mista na disku. Pouziva programovaci jazyk a zaroven statisticky software
R?. Linearni regrese funguje dobie pro linearni data, viz Obr. 1.2, kde na ose z je
zobrazena ¢asova proménna a na ose y je vyneseno aktualni vyuziti HDD. Jak lze
vidét, velkou nevyhodou této metody je néchylnost k odchylenym hodnotam. Pokud
tedy budeme provadét na pocitaci pravidelnou tdrzbu a promazavat soubory, stane
se tato metoda nepresnou. Je tedy zapotiebi tuto metodu néjak optimalizovat. Autori
¢lanku [5] navrhuji naptiklad pocitat pouze s diferencemi mezi jednotlivymi dny. Tim

padem je algoritmus schopen extrémni hodnoty (pfed a po udrzbé disku) odfiltrovat.

360000 3Jgoo0o 400000

usd

340000

320000

T T T
2009-09-01 2003-11-01 2010-01-01

day

Obr. 1.2 Linearni model pro piedpoveéd vyuziti
HDD za pomoci linearni regrese [5].

3https://cran.r-project.org/
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1.4 Shrnuti

V uvodni kapitole bylo vysvétleno, Ze v této préaci pod pojmem systémovy zdroj bu-
deme myslet CPU a RAM. CPU slouzi jako mozek pocitace, ktery vykonava jednotlivé
ulozeny jednotlivé programy a jejich vyuzivand data. Toto jsou jen dva ze systémo-
vych zdroji, nicméné postupy aplikované v této praci by se daly aplikovat i na ostatni
systémové zdroje.

Dale byly objasnény soucasné moznosti pro predpovéd vyuZiti systémovych zdroju
v pocitacovych zafizenich. Vétsina z nich je zalozena na metodé linearni regrese. Na
linearni regresi je zalozen napft. algoritmus LIRCUP, nebo ve spolupraci se statistickym
softwarem R ji 1ze pouzit pro odhad zbyvajictho mista na pevném disku. Nevyhodou
této metody je, ze pokud nedostane linedrni model, vraci neptfesné vysledky. Nicméné
tato metoda je v nékterych algoritmech dostacujici a jeji vyhodou je snadnéd imple-
mentace, nedokdze ovsem vystihnout zavislosti v nelinedrnim modelu. Ve zbytku této
prace tedy bude objasnéna metoda, ktera by tyto zavislosti méla umét vystihnout a

méla by davat lepsi vysledky pro nelinearni model.
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2 Neuronové sité

V této kapitole budou popsany zakladni principy neuronovych siti. Bude vysvétlen
pojem umély neuron a jeho podobnost s biologickym neuronem. Déle bude popsana

architektura neuronovych siti, princip uceni a nejpouzivanéjsi ucici algoritmus.
Neuronova sit je vypocetni model, spadajici do oboru umélé inteligence, ktery je
inspirovan ¢innosti lidského mozku. Tento vypocetni model je zalozen na principech

zivych organismi.
2.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron predstavuje jednu nervovou bunku a je zékladni jednotkou nervové
soustavy. Clovek ma 15-25 miliard neuronit a 300 miliard kontaktnich ploch (synapsi).

Biologicky neuron je zobrazen na Obr. 2.1. Kazdy neuron se sklada z nékolika ¢asti:
e soma - t€lo neuronu,
e dendrity - vstupy neuronu,

e axon - vystup neuronu.

dendrity

Obr. 2.1 Schéma biologického neuronu |[6].

Neuron mé nékolik dendritii a jeden axon. Mezi neurony se Sifi signaly (vzruchy).

Pro prenos téchto singélu slouzi synapse, coz je v podstaté spojeni dvou neuront.
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P1i uceni c¢loveka dochézi k vytvareni synapsi mezi jednotlivymi neurony. Pro nauceni
clovéka tedy nestaci pouze neurony, ale je potfeba mezi nimi vytvorit spravné vazby,

coz je dilezité také pro uceni neuronovych siti.

2.2 Matematicky (formalni) neuron

Model matematického neuronu vychézi z biologického neuronu. Matematicky neuron
je zobrazen na Obr. 2.2. M4 obecné n vstupu x4, ..., z,, jeden vystup y a ke kazdému

vstupu néalezi vaha w,,. Hodnota h oznacuje prah neuronu.

Vstupy
X 1 Vahy
Vnitfni potencial neuronu
X2
Vystup
X3 G(ﬁ) — Y
x4 Aktivagni pfenosova funkce
Xn h

Prah

Obr. 2.2 Schéma matematického neuronu [6].

Vnitini potencial neuronu se znaci jako £ a vyjadiuje soucet sou¢ini vstupt a jejich

vah (rovnice 2.1).

£ = iwﬂz‘ + Worg = iwixi —h (2.1)
=1 i=1

Neuron prenési hodnotu na vystup pouze pokud je excitovin, tedy pokud vnitini
potencial presahne prahovou hodnotu. Jakmile vnitini potencidl presahne prahovou

hodnotu, je na vystup neuronu y piiveden vystup z prenosové funkce (rovnice 2.2).

y=o0(¢) (2.2)

Prenosova funkce tedy urc¢itym zptusobem transformuje vnitini potencial na vystup.
Mize mit nékolik tvari: linedrni, Perceptron, logisticka sigmotida, hyperbolicky tangens.
V této praci se bude pracovat s funkei logistickd sigmoida (viz podkapitola 2.5). Jeji

pritbéh je uveden na Obr. 2.3. Tvar funkce je dan rovnici 2.3.

(2.3)
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o
ol

Obr. 2.3 Logisticka sigmoida [6].

2.3 Neuronova sit

Kazda neuronova sit je slozena z formalnich neuroni, které jsou vzajemné propojeny
tak, Ze vystup jednoho neuronu je vstupem do (obecné i vice) neuronu [7]. Obecné
existuji dva druhy neuronovych siti: cyklické a acyklické. Cyklické sité obsahuji obsahuji
neurony, kde je aspon jeden cyklus. Za cyklus se povazuje, pokud se vystup z neuronu
dokéze pies n (n > 0) neuront dostat zpét do pivodniho neuronu. Acyklické sité
neobsahuji zadny cyklus.

Dale v této praci budeme uvazovat pouze acyklické sité. Nékdy se témto sitim také
fika vrstevnaté, jelikoz samotné neurony jsou usporadany do vrstev: vstupni, skrytd,
vystupni. Pokud maé sit alespon jednu skrytou vrstvu, jedna se o vicevrstvou sit. Pokud
méa pouze vstupni a vystupni vrstvu, nazyvame tuto sit jednovrstvou. Vystup kazdého
neuronu z nizsi vrsty je vstupem do vSech neuroni vyssi vrstvy. Tvar sité je dan jeho
topologii, které urcuje, kolik vrstev a kolik neuront v kazdé vrstvé bude dana sit mit.

Napiiklad na Obr. 2.4 je zobrazena sit 3-4-3-2 se dvéma skrytymi vrstvami.

vystupni vrstva

} skryté vrstvy

vstupni vrstva

Obr. 2.4 Neuronova sit 3-4-3-2 [7].
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2.4 Uceni neuronovych siti

Vstupni data se déli na trénovaci a valida¢ni mnozinu. Vstupnimi daty je mnozina dvo-
jic, kde kazda dvojice je slozena z vektroru vstupt X,, (n znaéi pocet vstupnich neu-
ronil) a vektoru jejich o¢ekavanych vystupti Ty, (m znac¢i pocet vystupnich neuront).
Trénovaci mnozina slouzi k nauceni neuronové sité, validaéni mnozina pro kontrolu
uceni. Tyto dvé mnoziny by mély byt navzajem disjunktni.

Data v trénovaci mnoziné se musi volit tak, aby pokryla co nejvétsi prostor vSech
moznych kombinaci. Zaroven je ale tfeba davat pozor, aby nedochazelo k jevu zvanému
preuceni. Tento jev nastava tehdy, jakmile sit nauc¢ime rozpoznavat prilis presné pouze
detaily a dana sit poté neni schopna generalizovat. Generalizace neuronové sité je

schopnost odvodit souvislosti z nauc¢enych dat.

Pro trénovani neuronovych siti lze vyuzit dva typy uceni:

e s ucitelem,

e bez uditele.

P1i uceni s ucitelem jsou predkladany kromeé vstupnich dat také ocekavané vysledky.
Na zékladé rozdilu ocekédvanych a vypocitanych vysledka poté dochézi ke korekei vah.
Naproti tomu, pfi uceni bez ucitele nejsou predkladany zadné ocekavané vysledky.
Vétsinou pracuji na principu shlukovani, kdy jsou vstupni data tfidéna do skupin.
Tento zptsob uceni je vhodny napt. v dataminingu.

V této praci bylo vyuzito pouze uceni s ucitelem, kdy na vstup byly predkladany

nameéiené historické hodnoty a za ocekdvany vysledek byla vybrana aktualni hodnota.

2.5 Algoritmus backpropagation

Nejrozsitenéjsim algoritmem pro uceni neuronovych siti je algoritmus backpropagation
(zpétné Sifeni chyby), ktery spada do kategorie uceni s ucitelem. Tento algoritmus
pracuje na principu hledani nejmensi celkové chyby. Chybova funkce je dana sou¢tem
druhych mocnin rozdilu ocekéavaného vystupu ¢; a skute¢ného vystupu y; (rovnice 2.4).
Hodnota p oznacuje pocet prvka v trénovaci mnoziné. Pti uceni hledame kombinaci

vah, pro kterou je chyba E nejmensi [9].

E = % Z(ti —y;)? (2.4)

Algritmus se skladé z nékolika fazi:

1. Inicializace vah ndhodnymi malymi ¢isly.
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2. Vybér vstupniho vektoru z trénovaci mnoziny.

3. Dopfedné sifeni vstupniho signalu (feedforward). Béhem této faze dochézi k vy-

hodnocovani hodnot, popt. chyby na vystupnich neuronech.
4. Zpétné siteni chyby (backpropagation), vyhodnocovani chyby na nizsich vrstvach.
5. Aktualizace vah.

6. Pokud je celkova chyba mensi nez povolena odchylka nebo pokud pocet iteraci

presahl danou mez, algoritmus konc¢i, jinak pokracuje na bod 2.

Algortimus backpropagation vyZzaduje nastaveni dvou parametri: krok uceni (lear-
ning rate) a momentum. Parametr learning rate ovliviiuje rychlost uéeni tim, ze ur¢uje
velikost zmény vah pii zpétném Siteni chyby. Pokud je nastavena pfilis nizkd hodnota,
udi se sit prilis pomalu. Pokud je ale nastavena vysoké hodnota, sit neni schopna se na-
ucit podstatnym detailim. Pomoci parametru momentum lze pricist k aktualni zméné

vahy také ¢ast jeji predchozi zmény. Oba parametry mohou nabyvat hodnoty < 0,1 >.

Aktiva¢ni funkce pro tento algoritmus musi spliiovat dvé zakladni podminky:
e Musi byt spojita.

e Musi byt diferencovatelné, jelikoz pracuje s gradientem. Gradient je vektor urcu-

jici smér nejvétsiho spadu chybové funkce.

Tyto podminky spliuje sigmoidélni aktivacni funkce, ktera se v algoritmu backpro-
pagation pouziva nejcastéji [9]. Nevyhodou této funkce je, ze hodnota chyby mize
spadnout do lokalniho minima (Obr. 2.5) a nemusi byt nalezeno globalni minimum.

Naopak vyhodou této funkce je jeji jednoduchost.

2.6 Algoritmus resilient propagation

Algoritmus resilient propagation (Rprop) predstavuje jednu z dalsich moznosti pro
uceni sité. Funguje na podobném principu jako vySe zminény algoritmus backpropa-

gation, nicméné prichézi s nékterymi vylepSenimi [13]:
1. Je rychlejsi nez backpropagation (viz kapitola 5.2.1).

2. Nevyzaduje nastaveni zadnych pocéatecnich parametri, ¢imz odpada starost s

tim, jak urceni parametri ovlivni celkovy pribéh uceni.

Algoritmus backpropagation pouziva velikost parcialni derivace pro vypocet nové

vahy. Na Obr. 2.6 si ukdzeme, kde muze nastat problém [13]. Modrou kiivkou je zde
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Obr. 2.5 Lokalni minimum chybové funkce [9].

znazornéna velikost chyby v zéavislosti na nastaveni vahy neuronu. Piedpokladejme, ze
aktualni viha ma hodnotu -5, algoritmus vyhodnoti pomérné strmy gradient a spocita
prirustek vahy jako +7. Tim padem hodnota vihy se presune do bodu +2. Tim se ale
preskoci globalni minimum v bodé -3. V nasledujici iteraci by mohlo dojit k névratu
na hodnotu -5 a algoritmus by takto mohl kmitat mezi dvéma hodnotami. V praxi to
ale funguje tak, Ze je zvolena nizkd hodnota parametru learning rate, coz méa ale za
nésledek velmi pomaly pribéh uceni.

Algoritmus Rprop tedy prichézi jako vylepSeni algoritmu backpropagation a p¥inasi

dvé zmény:
e Pro vypocet prirustku vah pouziva pouze znaménko gradientu.

e Jak jiz bylo zminéno algoritmus nevyzaduje oproti backpropagation nastaveni
pocatecnich parametrii. A to pravé z toho duvodu, Ze nepouziva learning rate pro
vSechny vahy spolecné, ale pamatuje si jednotlivé vahové prirustky pro kazdou

vahu zvl]ast.

Na pseduokoédu v ukazce 2.7 je uveden princip algoritmu. Lze na ném vycist, ze

pokud pfedchozi a aktualni parcialni derivace maji stejné znaménko, znamena to, ze
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Obr. 2.6 Pribéh chybové funkce metody backpropagation
[13].

vaha nepteskocila hodnotu s minimélni chybou (narozdil od backpropagation, jak bylo
popsano vyse). Pokud se ale znaménka lisi, znamena to, Ze hodnota minima jiz byla
prekrocena, proto je vaha nastavena na pfedchozi hodnotu a je sniZzen piirustek, coz
zpusobi, ze v dalsi iteraci nebude prirustek tak velky a zvySuje se Sance, Ze funkce
klesne do minima. Tento mechanismus dovoluje dynamicky zvétSovat prirustky, a tim
padem zvysuje celkovou rychlost algoritmu. Tento fakt bude potvrzen také v praktické

casti, kde se bude métit doba uceni pro oba algoritmy.

while epocha < max polet epoch do
spoCitej gradient pro vSechny vstupni prvky z trénovaci mnoziny
pro kazdou vahu
if (predchozi a aktudlni parcidlni derivace maji stejné znaménko)
zvyS naposledy pouzity prirustek
akutalizuj vahy podle nového prirustku
else
sniz naposledy pouzity prirustek
vrat vahu na predchozi hodnotu
predchozi_prirustek = aktuadlni_prirustek
predchozi_gradient = aktudlni_gradient
epocha++
end while

Pseudokod 2.7 Popis ¢innosti algoritmu resilient propagation.
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2.7 Vyuziti neuronovych siti

Neuronové sité mohou byt vyuzity na problémy, které nelze zapsat algoritmem, nebo
opravdu jen velmi tézce. Obecné plati, Ze je tfeba mit dostateény pocet vstupnich
dat k nauceni sité a odpovidajici vypocetni vykon pro uceni. Jen pro predstavu zde
bude uvedeno nékolik moznych vyuziti, nicméné neuronové sité v sobé skryvaji velky
potenciél a jejich pouziti je velmi Siroké. Néaplni této prace ovSem neni zamérit se na
vSechny obory vyuziti, ale tyto neuronové sité vyuzit pro predikci systémovych zdroju
v pocitaci.

Neuronové sité se daji vyuzit naptiklad pro:

e rozpoznavani vzoru (pattern recognition),

e diagnoza onemocnéni na zakladé priznaki,

e komprese pocitacovych obréazki,

e predpovéd vyvoje finan¢niho trhu,

e piedpovéd pocasi,

e umeéla inteligence v pocitacovych hréch.
2.8 Shrnuti

V této kapitole byly popsany zékladni poznatky pro praci s neuronovymi sitémi. Za-
kladni jednotkou neuronovych siti je matematicky neuron, jehoz model je inspirovan
biologickym neuronem. V této praci budeme pracovat s doprednymi neuoronovymi
sitémi, které obsahuji vstupni, skryté a vystupni vrstvu. Stejné jako se lidsky mo-
zek potfebuje naucit urc¢ité zavislosti, tak neuronova sit se musi pro spravny vystup
vysledki nejdiive naucit. Nejrozsifenéjsim algoritmem je algoritmus backpropagation,
ovsem byla predstavena i vylepSena verze tohoto algoritmu: resilient propagation. Tato

vylepsend verze je oproti puvodnimu backpropagation rychlejsi.
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3 Predikce s vyuzitim neuronovych siti

Nésledujici kapitola popisuje navrzeni neuronové sité pro predikeci ¢asovych fad. Kon-
krétné tedy vyuziti systémovych zdroju na zakladé predchozich hodnot.

Casova fada je posloupnost skalarnich hodnot, které se méni s ¢asem. Pro potieby
této prace budeme tuto ¢asovou fadu vzorkovat s ur¢itou periodou. Tim nam vznikne
diskrétni posloupnost hodnot. Pokud budeme predpokladat, Ze pocita¢ je dynamicky
systém a namérené hodnoty vyuziti jeho zdroju jsou proménné, mtuze dochézet k tomu,
7e namérena data mohou mezi sebou mit urc¢ité zavislosti.

Pro predpovéd systémovych zdroji budeme vyuzivat N predchozich hodnot ¢asové
fady (viz rovnice 3.1). Budeme se tedy snazit o nalezeni funkce, ktera bude schopna
odhadnout hodnotu x v ¢ase t + 1 na zakladé N predchozich hodnot [15].

z(t+1) = f(x(t),z(t —1),...,x(t — N)) (3.1)

Tyto fady mohou reprezenovat rizné ¢asové proménné, napiiklad [10]:
e vyvoj teploty v budovéach,

e cenu zbozi na trhu,

e pocet narozenych déti ve méste,

e mnozstvi sto¢ené vody v domécnosti.

Jak lze vidét, pfedpovéd casovych fad pomoci neuronovych siti mize byt uziteéné
v mnoha oborech. Podminkou je dostateény pocet vstupnich dat. Pro tuto praci byla

jako vstupni ¢asova fada zvolena mnozina naméfenych hodnot vyuziti CPU a RAM.
3.1 Typy zpracovani ¢islenych rfad
Na analyzu ¢asovych se lze divat nékolika zptsoby [10]:

e piedpovéd budouciho vyvoje rady,

e klasifikace fad do kategorii,

e popis fady pomoci modelu,

e mapovani casové fady na jinou.

Nejrozsirendjsim typem zpracovani je predpovéd budouciho vyvoje [10]. Pokud se

na casovou fadu budeme divat jako na funkci ¢asu, lze pro predpovéd nasledujicich
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hodnot vyuzit rovnici 3.1. Pfedpovéd tedy spociva v nalezeni jisté funkce, kteréd je

schopna z N ptredchazejicich hodnot odhadnout jednu budouci hodnotu.

V mnoha pripadech se zkoumé, jestli budouci vyvoj fady bude mit klesajici nebo
stoupajici tendenci. V tomto pripadé tedy mluvime o klasifikaci fady do nékteré z
kategorii. Obecné plati, ze pri klasifikaci fady do nékteré z kategorii hledame funkei,
ktera prifazuje jednu z kategorii ¢asové radé.

Popis fady pomoci modelu je jiz obsazen v obou typech zpracovani popsanych vyse:
predpovédi a klasifikaci. Model je vytvaren pomoci predpovédi, kdy na vstup piiva-
dime jiz predpovézené hodnoty. Tim padem jsme schopni vytorit model, ktery bude
predpovidat hodnoty.

Vytvoreni modelu je v podstaté mapovéani ¢asové fady sama na sebe. Existuje ovsem
moznost mapovani ¢asové fady na jinou. V ramci této prace muzeme uvazovat piiklad,
kdy budeme zkoumat vyuziti CPU na zakladé vyuziti RAM. Lze toho dosdhnout dvéma
zpusoby. V jednodussi formé bude trénovaci mnozina obsahovat jako vstup dvojici hod-
not (CPU a RAM) a na vystupu bude pozadovana hodnota. Dalsim (a také slozit&jsim)

zpusobem je modelovani obou fad a nalezeni mapovaci funkce mezi fadami.

V praktické ¢asti této prace bude hlavné predstavena predpovéd casovych Fad. Také
bude vytvoren model, ktery by mél predpovidat budouci hodnoty i z jiz predpovézenych
hodnot. V podkapitolach 5.4.3 a 5.4.4 bude ukazéan i pokus o predpovéd za vyuziti vice
fad. Tedy predpovéd CPU za vyuZziti naméfenych hodnot CPU a RAM a predpovéd
RAM za vyuziti hodnot CPU a RAM.

3.2 Metoda posunujiciho se okna

Pro ptredpovidani hodnot ¢asové fady pouzijeme techniku posunujiciho se okna (ang-
licky sliding window). Tato metoda predikuje na zékladé N predchozich hodnot ¢iselné
fady. Jakmile je predikce hodnoty dokonc¢ena, okno se posune doptfedu. Tato metoda

je graficky znézornéna na Obr. 3.1.

Vstupy do sité jsou tedy predchozi naméfené hodnoty, vystupem je predikovana

hodnota. Struktura sité tedy bude mit tvar odpovidajici Obr. 3.2.

3.3 Odhad velikosti okna

Pro metodu sliding window je potieba zvolit velikost okna, jinymi slovy urcit pocet
vstupnich neuront. Pokud je okno prilis malé, nebudeme mit tolik vstupnich dat a
odhad nemusi byt pfesny. Na druhou stranu, pokud bude okno pfili§ velké, muze se
stat, ze hodnoty, které jsou v okné nejstarsi, mohou predstavovat urcity druh Sumu
a budou zkreslovat celkovou predikci. Jednou z heuristik pro urcéeni velikosti okna je

metoda false nearest neighbor.
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Obr. 3.1 Princip metody sliding window [14].

Metoda false nearest neighbour slouzi pro urcéeni minimalni dostatecné velikosti di-
menze N. Alogritmus tedy hledd minimalni dimenzi, kterd ma minimélni pocet fa-
lesnych sousedt. Nejdiive jsou vytvoreny ¢asové posunuté vektory. Dale je pro kazdy
bod v daném vektoru nalezen nejblizsi soused. Pridanim dalsi dimenze by mély byt
zachovany jednotlivé vztahy, pokud se ve vyssi dimenzi najde blizsi soused, je puvodni
oznacen jako falesny soused.

Princip algoritmu je nésledujici [17]: pro kazdy bod R; ¢asové fady algoritmus hleda
nejblizsiho souseda R; v m-rozmérném prostoru. Spoc¢ita jejich vzdalenost |R; — R;| a
opakovanymi iteracemi se pocita prahova hodnota R4, viz rovnice 3.2. Pokud prahova

hodnota R, prekrodi jistou prahovou hodnotu, je bod povazovan za falesného souseda.

|Riz1 — Rj41
Rj=——— " 3.2
! R — Ry (3.2)

3.4 Time delay neural networks

Dalsi moznosti pro predpovéd casovych tad jsou tzv. Time delay neural networks
(TDNN). Tyto neuronové sité modeluji uré¢ity druh paméti. Princip téchto siti je zalozen
na tom, ze vstupni hodnoty jsou do skrytych vrstev predavany s urc¢itym zpozdénim. V
klasickych feed forward sitich vstupuje do sité cely kontext (vstupni okno). V- TDNN
nejprve sit zpracuje ¢ast vstupu a s vyssimi vrstvami se uéi na dalsich ¢astech vstup-
niho datasetu. Proto maji vyssi vrstvy schopnost rozpoznat 1épe vazby mezi vstupnimi
daty. Kazda vrstva v TDNN pracuje nad jinym casovym detailem dat, ktery se zvysuje

s po¢tem vrstev sité. Jinymi slovy, vstupy prichézi do skrytych vrstev v riznych casech,
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Predpovéd
x(t+1)

Skryté vretvy

/AN

ya X N
x(tN) | x(t-1) x(t)

Posunujici se okno

Obr. 3.2 Struktura sité u sliding window.

a proto mohou byt ulozeny tak dlouho, aby dokézaly ovlivnit nasledné vstupy.

3.5 Shrnuti

V predchozi kapitole bylo ukazéno, jak mohou byt pomoci neuronovych siti zpracova-
vany ¢asové fady. Jednou z moznosti je predpovéd budoucich hodnot. Déale miizeme
pouze klasifikovat fady do nékteré z kategorii, snazit se vytvorit model nebo pokusit
se 0 namapovani ¢asové fady na jinou. Tyto metody budou v praxi pfedvedeny na
implementované aplikaci v praktické césti.

Pro piedpovéd budoucich hodnot bude vyuZito tzv. sliding window, tedy posunujici
se okno, predstavujici vzorek dat, ktery bude praveé vstupovat do neuronové sité. Dalsi
moznosti je pouzit tzv. Time dealy neural networks, které jsou schopny modelovat

ur¢ity druh paméti.
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II. PROJEKTOVA CAST
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4 Implementace

Soucasti této prace je kromé teoretické casti také praktickd ukazka vyuziti poznatki
nabytych v predchozich kapitolach. Vystupem této projektové ¢asti je konzolova apli-
kace, kterd umoznuje predpovidat vyuziti CPU a RAM. Dalsim tkolem praktické ¢asti
bude srovnani vystupu z aplikace s jiz existujicim komerénim produktem. Budou také
provadény experimenty s neuronovou siti za tcelem dosaZzeni nejoptimalnéjsi predpo-

védi.
4.1 Seznameni s nastroji

Aplikace je implementovana v programovacim jayzce C# za pouziti knihovny Encogh.
C+# je objektové orientovany programovaci jazyk bézici na platformé .NET, tudiz vyvoj
i testovani aplikace probihalo na operac¢nim systému Microsoft Windows. Pro vyvoj

aplikace bylo pouzito vyvojové prostiedi Microsoft Visual Studio.

Jazyk C# byl zvolen z nékolika duvodi:

e objektové orientovany pristup,
e podpora pro knihovnu Encog (vysvétleno dale),
e jednoduché préace s databazi Microsoft SQL Server,

e jednoduché préace pfi manipulaci s textovymi soubory.

4.2 Knihovna Encog

Encog je knihovna umoznujici efektivni préci se strojovym uc¢enim. Popdporuje algo-
ritmy pro praci s nastroji jako Support Vector Machines (metoda podptrnych vektori),
neuronové sité, bayesovské sité, genetické programovdni nebo skryty Markoviv model
[8]. Pro nas je ale dilezita hlavné podpora pro praci s neuronovymi sitémi. Encog
obsahuje implementaci jak pro C# tak i pro jazyk Java.

Framework Encog obsahuje celou fadu metod pro praci s neuronovymi sitémi, dale

se ale v této praci budeme zajimat pouze o metody, které jsou vyuzitelné v této praci:

e normalizace dat,
e vytvoreni neuronové site,
e trénovani neuronové sité,

e piedpovéd pomoci neuronové sité.

Dhttp://www.heatonresearch. com/encog/
p g
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4.3 Aplikace

Vysledné aplikace byla naimplementovana v konzolové podobé. Napovéda pro praci s
konzolovou aplikaci je uvedena v piiloze.

Ridici ¢ast aplikace je ve tiidé Runner. Tato tfida na zakladé poskytnutych para-
metri ur¢uje béh celé aplikace. Pro prehlednost jsou zde jako prvni vSechny prikazy
pohromadé, z nich by mél vyplynout vyznam jednotlivych ¢asti, a poté budou jednot-

livé ¢asti popsany detailnéji:

e data = DataProvider.GetData(). Ziskani dat, kterd budou vyuzita pro tréno-

vani a posléze pro predpovéd.

e predictor.CreateNetwork(). Na zakladé parametri poskytnutych aplikaci se

vytvori neuronové sit s danou strukturou.
e predictor.GenerateTraining(). Vytvoreni trénovaci mnoziny z dat.
e predictor.Train(network, training). Uceni sité€ na trénovaci mnoziné.
e predictor.DoPredict (network). Pfedpovidani hodnot v testovaci mnoziné.

e resultProcessor.SaveResults(). Ulozeni vystupu.

4.3.1 Ziskani dat

Pro ziskani dat bylo vyuzito zékladnich metod platformy .NET. Aplikace umi data zis-
kat dvéma zpiisoby: z databéaze nebo ze souboru ve formatu CSV?. Pro tyto ucely bylo
vytvieno rozhrani IDataProvider, které obsahuje metodu GetData(). Tato metoda
vraci seznam objektli typu SystemResourcesUsage, které v sobé uchovéavaji nasledu-

jici hodnoty:
e DateTime Timestamp udavajici ¢as naméfeni dané hodnoty,
e double CpuAvgLoad udavajici vyuziti CPU v procentech,

e double RamAvgLoad udavajici vyuziti RAM v procentech.

Byly tedy vytvoreny dvé tiidy CsvDataProvider a DatabaseDataProvider, které
implementuji rozhrani IDataProvider. To, kterd z téchto tfid bude pouzita, urcuji
vstupni parametry. Pokud je vstupni metodou zvolen textovy soubor, je potieba zadat
pouze cestu k tomuto souboru. V pripadé vybéru dat z databaze je tfeba zadat data-
bézovy server, jméno databaze a pristupové tdaje uctu, ktery ma pravo ¢teni z této

databaze.

2)Format souboru, kde jsou jednotlivé hodnoty na fadku oddéleny ¢arkou nebo stiednikem.
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4.3.2 Vytvoreni neuronové sité

Pro vytvoreni sité (stejné jako pro veskerou préaci se siti) byla pouzita knihovna En-
cog. Encog obsahuje tf¥idu BasicNetwork, ktera implementuje neuronovou sit. Tato
tfida obsahuje metodu AddLayer(n), kde parametr n urcuje pocet neuronii ve vrstvé.
Konfiguraci sité je mozno nastavit pomoci parametru parametru NetworkConfig. Pa-
rametr obsahuje celoc¢iselné hodnoty oddélené pomlckou, kde jednotliva ¢isla urcuji
pocet neuronti ve vrstve. Tento parametr ovSem urcuje pouze vstupni a vnitini vrstvy
sité. Vystupni neuron bude vzdy jeden. Pokud tedy parametr NetworkConfig bude
obsahovat hodnotu 5-8-3, bude sit vypadat jako na Obr. 4.1.

Vstupni
vrstva Skryta Skryta Vystupni
(POSUHUijf vrstva vrstva neuron
se okno)

/

\

Obr. 4.1 Ukazka konfigurace sité, pokud bude parametr SiteConfig roven
hodnoté 5-8-3.

Kod pro vytvoreni sité na zakladé poskytnutého parametru je popsan na nasledujici
ukazce.

BasicNetwork network = new BasicNetwork ();
networkConfig. Split (’—"’). ToList (). ForEach(layer =>

{

network . AddLayer (new BasicLayer (int.Parse(layer)));

1)

network . AddLayer (new BasicLayer(1));
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4.3.3 Vytvoreni trénovaci mnoziny z dat

Knihovna Encog obsahuje podporu pro vytvafeni trénovaci, potazmo valida¢ni mnoziny
(v podkapitole 4.3.4 bude vysvétleno jak jsou tyto dvé mnoziny ve frameworku Encog
provazéany). Jako prvni krok pfed vytvorenim testovaci mnoziny je tfeba data norma-
lizovat. Pro normalizaci je tfeba zvolit interval, do kterého budou data prevedena. Pro

ucely této prace byla data normalizovana do intervalu < 0,1 >.

Pro vytvoreni trénovaci mnoziny jsou dilezité néasledujici 3 tiidy:
e TemporalMLDataSet

e TemporalDataDescription

e TemporalPoint

TemporalMLDataSet reprezentuje tiidu, kterd implementuje tzv. temporal data set.
Encog pro predpovéd budoucich hodnot pouziva tzv. temporal data, coz muze byt
chapano jako data, kterd se méni s ¢asem. Objekt typu TemporalMLDataSet obsahuje
jeden nebo vice objekti TemporalDataDescription, které reprezentuji jednu konkrétni
vstupni jednotku do neuronové sité. V konstruktoru této t¥idy se urcuje, zdali je tato
jednotka urcena pouze pro predpovéd nebo se budou piedpovidat jeji hodnoty. Kazda
tato jednotka obsahuje datové pole objektt typu TemporalPoint, které drzi namérené

hodnoty.

4.3.4 Trénovani sité

Pro trénovani sité je nejdiiv potieba zvolit trénovaci metodu: backpropagation nebo
resilient propagation, ob& metody jsou popsany v kapitole 2.5, resp. 2.6. Ucici algo-
ritmus se voli pomoci vstupniho parametru TrainingMethod. Obé trénovaci mnoziny
maji zabudovanou podporu ve knihovné Encog. Encog obsahuje rozhrani IMLTrain,
ze kterého dédi vSechny trénovaci metody podporované ve frameworku Encog, napf.

ManhattanPropagation, QuickPropagation, apod.

Trénovani v této aplikaci vypadé velice jednoduse, jelikoz rozhrani IMLTrain, obsa-

huje metodu Iteration(), kterda vykona jednu iteraci ucenti.
Pro srovnévaci ucely jednotlivych metod bylo implementovano méfeni ¢asu strave-
ného nad ucenim sité. Dale také miizeme na vystupu vidét, kolik epoch bylo tieba k

nauceni sité se zadanou chybou. NiZe je popsana implementace uceni neuronové sité.

Stopwatch sw = new Stopwatch ();
int iterationCnt = 0;
sw.Start ();
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do

//train je objekt implementujici IMLTrain
train.Iteration ();
iterationCnt++;

} while (train.Error > specifiedError);

sw.Stop ();
Console. WriteLine ($"Cas trenovani: {sw.Elapsed}");
Console. WriteLine ($"Pocet iteraci: {iterationCnt}");

Jak lze vidét z predchozi ukazky koédu, uceni konci pokud trénovaci chyba klesne pod
urc¢itou mez. S tim se poji i termin valida¢ni mnozina. Jak jiz bylo vysvétleno, valida¢ni
mnozina se pouziva pro testovani chyby v pribéhu trénovani. Valida¢ni mnozinu si tedy
Encog vytvori sam z poskytnutych dat, takze ji z pohledu vytvareni aplikace nemusime

resit a data musime rozdélit na trénovaci mnozinu a testovaci mnozinu.
4.3.5 Predpovidani hodnot pomoci neuronové sité

Pro predpovidani budoucich hodnot slouzi testovaci mnozina. Budeme pouzivat tech-
niku posunujicitho se okna, popsanou v kapitole 3.2. Predpokladejme tedy, Ze mame
vytvorenou testovaci mnozinu dat, kde tato data budeme predklddat na vstup sité. Po-
¢et vstupnich neuronii je dan velikosti okna, popf. poctem vstupnich kritériii. Pokud
tedy budeme predpovidat vyuziti RAM pomoci poslednich deseti hodnot, bude pocet
vstupnich neuronii (velikost okna) roven 10. Pokud budeme chtit experimentovat se
siti a predpovéd postavit i na poslednich deseti namérenych hodnotach vyuziti CPU,

bude velikost okna rovna dvaceti neurontm (10 pro CPU a 10 pro RAM).

Dale se data daji pfedpovidat v tzv. uzavrené smycce. Postup pro predpovidani v
uzaviené smycce je témér totozny jako regulérni predikce dat, ovSem probiha nad jinymi
daty. Pokazdé kdyz se spocita predikce na urcitém okné, ulozi se spoc¢itand hodnota
do pole closedLoop, coz je pole ¢iselnych hodnot. Predikce v uzaviené smycce tedy
potom probih& nad timto polem. V principu tedy ziskavame dvé predikce: regulérni
predikci z namérenych hodnot a predikci v uzaviené smycce, ktera se provadi na jiz

predpovézenych hodnotach.

V kédu je algoritmus zapsan na nasledujici ukézce zdrojového kodu:

//evaluate start zacatek testovaci mnoziny

//evaluate end konec testovaci mnoziny

for (int i=evaluate start+window size; i < evaluate end; i++)
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{

//vytvoreni okna
input = BasicMLData(velikost okna);

//naplneni okna

prediction = GetPredictionValue(y, network, false);

//naplneni okna pro uzavrenou smycku

closedLoopPrediction = GetPredictionValue(y, network, true);

//nastaveni hodnoty pro dalsi predpovedi uzavrene smycky

closedLoop|i| = prediction;

//denormalizace dat

denormalizationCoeficient = GetDenormalizationCoeficient (y);

//vynasobeni hodnot prediction a closedLoopPrediction

//denormalizacnim koeficientem

//ulozeni vysledku do vysledne struktury

}

Jak lze vidét v predchazejici ukizce kodu, posunujici okno je implementovano ti¥idou
BasicMLData. Samotna predikce probihé v metodé GetPredictionValue, které jednak
naplni posunujici se okno, a zaroven zavold metodu network . Compute (vstupni_okno),
ktera z poskytnutého okna vypocita predpovézeny vystup. Jako tieti parametr prijima
metoda GetPredictionValue piepinac, ktery urcuje, zdali mé predpovidat z naméte-
nych hodnot, nebo z uzaviené smycky. Pro regulérni predikci tedy bude okno vytvoreno
z nameéfenych dat, a pro predikci v uzaviené smycce je okno vytvoreno z predpovéze-
nych hodnot. Do vysledné struktury se ukladaji denormalizovana data. Data se jed-
noduse denormalizuji podle rovnice 4.1, jelikoZz zname normalizovanou i naméfenou
hodnotu, ze které tato normalizovana hodnota vznikla. Diky tomu jsme schopni zis-
kat denormaliza¢ni koeficient, ktery pfedpovézenou hodnotu vrati z normalizovaného

oboru hodnot zpét do oboru hodnot, ve kterém jsou nameérend ¢isla.

namerena__hodnota

denormalizacni _koe ficient = (4.1)

normalizovana__hodnota

Po ziskani pfedpovézenych hodnot a vynasobeni téchto hodnot denormaliza¢nim
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koeficientem prichazi na fadu jednoduchy postprocessing dat. Tento postprocessing
spoc¢iva v ofezani hodnot, které nepasuji do intervalu hodnot. Pokud tedy predpovi-
dédme vyuziti CPU v procentech, je ziejmé, Zze predpovézena hodnota muze nabyvat
hodnoty v intervalu <0, 100>. Pokud tedy néktera z predpovézenych hodnot nepa-
suje do zadaného intervalu je ji automaticky pfifazena mezni hodnota, tedy 0, resp.
100. Pro zachovani maximélni nazornosti a jednoduchosti ukazky je zde uvedena pouze
cast kodu metody, kde se pracuje s predpoviddnim hodnot, nicméné k praci je ptilozen
zdrojovy kod celé aplikace, kde lze nalézt také ukladani vysledki do vysledné struktury
apod.

Metoda pro predpovéd vraci seznam objektii type Result, které v sobé drzi nasle-

dujici hodnoty:

e DateTime Timestamp znadi ¢as, kdy byla hodnota namérena.

double ExpectedCpu znaci hodnotu CPU, ktera byla namérena.

double ExpectedRam zna¢i hodnotu RAM, ktera byla namérena.

double Computed znaci predpovézenou hodnotu.

double ClosedLoop znaci predpovézenou hodnotu z uzaviené smycky.
4.3.6 Zobrazeni vysledku

Jak jiz bylo zminéno, aplikace je implementovana konzolovou formou, proto jeji vy-
stup je v textové podobé. Aplikace je schopna na zékladé poskytnutého parametru

resultType zobrazit vystup ve dvou podobach:

1. Vystup ve formatu CSV. Tento formét je jiz pouzity pro nacitani dat ze souboru.
Jednotlivé hodnoty v fadku jsou oddéleny stfednikem. Tento soubor pak lze ote-
it v v nékterém z tabulkovych procesort, jako nap¥. Micorosoft Excel® , nebo
LibreOffice Calc®. V téchto tabulkovych procesorech lze z tabulky vyrobit graf.
Pro nézorné zobrazeni vystupu z této prace je nejvhodnéjsi spojnicovy graf, kde
na ose x je znazornén ¢as a na ose y jsou vyneseny jednotlivé hodnoty (at uz

namétené, nebo predpovézené).

2. Vystup ve formatu grafu a zobrazeny pomoci knihovny CanvasJS®. Tato knihovna,
slouzi pro zobrazeni grafi ve webovych prohlize¢ich. CanvasJS je knihovna na-
psana v jazyce Javascript a HTML5. Pro zobrazeni grafu jsou potieba dva sou-

bory: javascriptovy soubor, obsahujici knihovni funkce pro praci s grafem, a také

3https://products.office.com /cs-cz/excel
Dhttps://www.libreoffice.org/discover /calc/
5http:/ /canvasjs.com/
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.html soubor obsahujici samotnou stranku a kéd pro vytvoreni grafu a naplnéni
grafu hodnotami. Hodnoty jsou predany ve formatu JSON 9. Aplikace tedy umi
vytvorit z vysledkt objekty ve forméatu JSON a tyto objekty ulozit v textové
podobé do grafu CanvasJS.

Pro detailnéjsi praci s vysledky je vhodné&jsi pouzit prvni variantu, s pouzitim for-
méatu CSV a pozdéjsim zobrazenim téchto dat ve formé spojnicového grafu. Nicméné
pro okamzité zkontrolovani vysledku lze pouzit i druhou metodu zobrazeni, tedy grafy

pomoci knihovny CanvasJS. V aplikaci byla prevazné pouzita knihovna CanvasJS.

Vystupni metody jsou reprezentovany tiidami CsvResultsProcessor a ChartResu-

1ltsProcessor, které dédi z rozhrani IResultsProcessor.

Dalsim vystupem aplikace jsou data, ktera nemé smysl zobrazovat v tabulkach. Tato
data jsou pouze vypsana na vystup konzole pro informativni a experimentérni ucely

uzivatele. Jedné se o celkovy cCas trénovani a o pocet iteraci pfi trénovani.

4.4 Shrnuti

Jednim z vystupt z praktické césti je konzolovéa aplikace implementujici nabyté po-
znatky v predchozich kapitolach teoretické ¢asti. Tato aplikace je naimplementovana
v jazyce C#. Pro praci s neuronovymi sitémi byla pouzita knihovna Encog, ktera v
sobé zapouzdiuje nizkovrstevni funkce pro praci s neuronovymi sitémi. Aplikace ma
celou fadu nastaveni, ktera jsou uvedena v priloze. Pomoci téchto parametri ma uzi-
vatel moznost prizpusobit chovani aplikace pro své ucely. Aplikace umi ze ziskanych
dat predpovédét budouci hodnoty a tyto hodnoty posléze zobrazit v dané formé. Dale
byly v této kapitole predstaveny ukazky kodu z aplikace. Ukazky byly vybrany tak, aby

v praxi ukazaly pouziti neuronovych siti za pomoci knihovny Encog.

6) JavaScript Object Notation - format pro vyménu textovych dat
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5 Experimenty se siti a s daty

V nasledujici kapitole bude ukazéan vystup z naimplementované konzolové aplikace. Po-
moci téchto vystupt bude poté provedeno nékolik experimenti se siti, s daty, s metodou

uceni apod. Pro zobrazeni vystupu bude pouzita jiz zminéna knihovna CanvasJS.

5.1 Vstupni data

Jak bylo zminéno v teoretické ¢asti, pro predpovéd budou pouZita data z ¢asové rady.
Tato casova Tada se skladéd z namérenych hodnot. Historicka data byla naméfena v
realné siti na nékolika zaffzenich pomoci programu Network Performance Monitor?
od firmy SolarWinds. Tento program se mimo jiné zabyva méfenim statistik na jednot-
livy’ch zafizenich v siti. Hodnoty jsou méfeny po 10 minutéch a nasledné ulozeny do
SQL databaze. Pro potieby této prace tedy vstupni data musi byt ziskana z databéaze
pomoci SQL dotazti nebo ze souboru ve formatu CSV, kam byla databaze vyexporto-
vana. Po urcité dobé jsou tato data v databazi agregovana, a diky tomu je mozné data

ziskat s ur¢itym detailem:

e vzorkovani po 10 minutach,
e vzrokovani po 1 hodiné,

e vzorkovani po 1 dni.

Plati, Ze ¢im jsou pouzita data s mensimi intervaly, tim kratkodobéjsi bude predikce.
V této praci byla pouzita neagregovana data, jelikoz dataset obsahuje pro tato data
nejvice hodnot. Pokud by ovSem program umoznoval uchovavat i vétsi mnozinu agre-

govanych hodnot, dala by se pfedpovéd provadét také na této mnoziné dat.
5.1.1 Rozdéleni vstupnich dat

Cely datovy soubor ziskany z databaze pro konkrétni zarizeni a konkrétni casovy rozptyl

je rozdélen do 3 skupin:

e Trénovaci mnozina - mnozina dat, ktera slouzi pro uceni sité. Na zékladé téchto

dat se nastavuji vahy v siti a probih& proces uceni.

e Valida¢ni mnozina - mnozina dat, na které je vyhodnocovana aktudlni chyba sité.

Jakmile je tato chyba dostateéné mala, je proces trénovani ukoncen.

e Testovaci mnozina - mnozina dat, na které je sit testovana.

Dhttps://www.solarwinds . com/network-performance-monitor
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Jednotlivé mnoziny by mély byt navzajem disjunktni. Grafické znazornéni naleznete
na Obr. 5.1. Ne vzdy je nutné, aby mnoziny byly tvofeny souvislym blokem ¢asové

rady.

Nameérena data

Trénovaci mnodina Validaéni mnoZina Testovach mnoZina

>

cas

Obr. 5.1 Rozdéleni dat na trénovaci, validacni a testovaci mnozinu.

5.2 Periodicky se ménici data

V nésledujici podkapitole bude ukazan vystup pro piredpovéd CPU na pocitaci, kde
se data periodicky opakuji. Vidime, Ze pocita¢ neustale prechézi z pasivniho rezimu
do aktivniho a naopak. V tomto pfipadé je pro neuronovou sit velice jednoduché se
naucit zavislosti mezi daty. Vystup je zobrazen na Obr. 5.2. Cervenou kivkou jsou
znazornéna namérend data, zelenou predpovézena data a fialovou je vykreslena kiivka

predpovédi pomoci uzaviené smycky.

Pfedpovéd CPU
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Obr. 5.2 Ukazka vystupu aplikace, pokud jsou vstupni data periodické.

Dalsimi kritérii, ktera se budou posuzovat jsou trénovaci ¢as a pocet epoch nutnych
k nauceni sité. Tyto hodnoty jsou vypsény na konzolovy vystup aplikace. Pro tento
konkrétni ptipad jsou tyto hodnoty uvedeny v Tab. 5.1.

Aplikace umoznuje zobrazit pouze predpovézend data a tim zvysit i detailnéjsi in-
formace o pripadnych rozdilech mezi namérenymi a predpovézenymi daty. Tento de-

tailnéjsi zabér dat je zobrazen na Obr. 5.3.
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Tab. 5.1 Ukazka vystupnich parametrta pii uceni sité s
konfiguraci 30-10-1.

Velikost trénovaci mnoziny 1665
Celkovy ¢as trénovani 0,182 s
Pocet epoch pro nauceni sité | 77

Predpovéd CPU

40
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Obr. 5.3 Zébér na detail predpovédi periodicky se opakujicich CPU dat pfti
pouziti konfigurace sité 30-10-1.

5.2.1 Rozdily mezi u¢icimi algoritmy

Jak lze vidét na obrazcich 5.2 a 5.3, periodicky opakujici se data 1ze snadno predpové-
dét. Pro uceni byl pouzit algoritmus Resilient Propagation a doba uceni byla zhruba
0,18 sekund. Chyba pfi trénovani byla nastavena na hodnotu 0,01. Pfedpovézené hod-
noty s urc¢itou mirou kopiruji data z testovaci mnoziny, i kdyz lze vidét, Ze neuronova
sit predpovida s ur¢itou mirou zpozdéni a neumi zachytit pfedpovéd pro extrémni

hodnoty.

Pfredpovéd CPU

== Naméfeno = Piedpoveéd = Piedpovéd [uzaviena smycka) CanvaslS.com

Obr. 5.4 Vystup aplikace pii uceni pomoci metody backpropagation.
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Na Obr. 5.4 je zobrazen vystup po nauceni sité pomoci algoritmu Backpropagation.
Na prvni pohled miizeme lze vidét, ze obé metody davaji zhruba stejné predpovédi.
Hlavni rozdil je zde v dobé& uceni a poc¢tu epoch pouzitych pro nauceni sité, viz podka-
pitola 2.6. Jak lze vy¢ist z Tab. 5.2, uceni zabralo zhruba Sestkrat delsi dobu a pocet

epoch byl zhruba sedminésobny. Déale v této praci bude pouzit efektivnéjsi algoritmus

Rprop.
Tab. 5.2 Vystupni parametry pii rizném nastaveni
trénovactho algoritmu.
Backpropagation | Resilient Propagation
Celkovy ¢as trénovani 1,245 s 0,182 s
Pocet epoch pro nauceni sité | 549 7

5.2.2 Vliv konfigurace sité

Déle bude znézornén vliv nastaveni konfigurace sité. Na Obr. 5.5 je zobrazen priubéh
predikce pro konfiguraci sité 40-50-30-1. Lze pozorovat, ze predpovézené hodnoty (i z
uzaviené smycky) opét kopiruji tvar kiivky testovaci mnoZiny. Stejné jako v predchozim

pripadé, hlavni rozdil je zde v dobé uceni a poc¢tu epoch nutnych k nauceni sité.

Predpoveéd CPU

Naméfeng == PfPedpovéd = PPedpovéd (uzaviena smycka) Canvasls.com

Obr. 5.5 Vystup aplikace pti konfiguraci sité 40-50-30-1.

Na druhou stranu, pokud pouzijeme sit pouze s 10 vstupnimi neurony (viz Obr. 5.6),
tak lze pozorovat, Ze sit produkuje piedpovéd, ktera jiz neni tak vyhlazena a méa mezi

jednotlivymi hodnotami vétsi rozdil.
Na zavér této podkapitoly je uvedena srovnévaci tabulka 5.3, ktera ukazuje rozdil
mezi po¢tem epoch a trénovacim casem pro ruzné konfigurace sité. Lze v ni také vypo-

zorovat, ze sit s mens$im poctem neuronu potiebovala vice epoch pro nauceni, protoze k
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Obr. 5.6 Vystup aplikace pii konfiguraci sité 10-1.
zachyceni zavislosti méla méné prostredkii. Nicméné jedna epocha diky mensimu poctu
neuronu v siti zabrala méné casu, a proto vysledny cas pro uceni sité byl mensi.

Tab. 5.3 Vystupni parametry pfi rizném nastaveni
konfigurace sité.

Konfigurace sité 40-50-30-1 | 30-10-1 | 10-1
Celkovy ¢as trénovani 1,18 s 0,182s | 0,13 s
Pocet epoch pro nauceni sité | 59 7 147

5.2.3 Vliv nastaveni chyby pfi uceni

V podkapitole 2.5 bylo vysvétleno, jaky vliv bude mit nastaveni chyby pfi uceni sité.
Tato chyba se vyhodnocuje na valida¢ni mnoziné a slouzi pro ukonceni trénovani. Pro
experiment pouzijeme predchozi datovy soubor pracujici nad CPU daty, kde zkusime
ménit chybu a budeme pozorovat, zdali se bude pfesnost predpovédi ménit. Konfigurace
sité zlistala na hodnoté 40-50-30-1 a jako ucici algoritmus byl zvolen Rprop.

Pokud pfipustime piilis vysokou chybu pro konec trénovani, sit neni schopnéa naucit
se jakykoliv detail. Vystup pro nastavenou chybu na hodnotu 0,1 je zobrazen na Obr.
5.7. Na obrazku lze vidét, ze predpovéd naprosto nekoresponduje s namérenymi daty
a je proto nepouzitelné.

Pro chybu 0,01 je vystup zobrazen na Obr. 5.5. Lze vidét, Ze pFedpovéd je mnohem
presnéjsi, a pritom se sit ucila pouze o vterinu déle a potiebovala o 47 epoch vice.
Tento rozdil mezi po¢ty epoch neni velky, nicméné v dalsich kapitolach bude popsano,
jak by to vypadalo pokud bychom siti predkladali méné predikovatelna data (nebude

se periodicky stfidat aktivni a pasivni faze vyuZziti systémového zdroje).
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Obr. 5.7 Vystup aplikace pri nastaveni trénovaci chyby na hodnotu 0,1.

Pokud budeme chybu postupné snizovat, uvidime, Ze exponencidlné zac¢ne rist cel-
kovy ¢as trénovani a pocet epoch potiebnych k natrénovani sité, viz Tab. 5.4. Nicméné
na Obr. 5.8 a 5.9, kde byla pozadovana chyba sniZzena na hodnotu 0,005, resp. 0,001,
lze vidét, ze predpovéd nebyla pfesnéjsi nez s chybou 0,01 (viz. Obr 5.5).

. Predpovéd CPU
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Obr. 5.8 Vystup aplikace pii nastaveni trénovaci chyby na hodnotu 0,05.

P1i snizovani pozadované chyby lze pozorovat, Ze dochazi k preuceni sité a nejenze
dochazi k delsi dobé uceni, ale také vysledky nejsou tak presné jako v pripadé chyby
0,01.

V Tab.5.4 je znazornéno srovnani jednotlivych pribéhta uceni pri nastaveni vyse
popsanych chyb. Lze z ni vy¢ist, Zze ne vzdy se vyplati mit pro validaéni mnozinu co
nejmensi chybu. Optimalni pomér mezi presnosti predikce a délkou uceni je v tomto
pripadé pro nastaveni chyby na hodnotu 0,01. Uceni s chybou 0,001 trvalo nejdéle a
nemé tak dobré vysledky jako uceni s chybou 0,01.

Dalsi problém pii nastaveni pfili§ nizké chyby nastava, pokud odebereme vnitini
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Obr. 5.9 Vystup aplikace pri nastaveni trénovaci chyby na hodnotu 0,001.

Tab. 5.4 Vystupni parametry pfi rizném nastaveni
trénovaci chyby.

Nastaveni chyby 0,1 0,01 0,005 | 0,001
Celkovy ¢as trénovani 0,161 s | 1,18 s | 3,892 | 50,253 s
Pocet epoch pro nauceni sité | 12 59 323 4390

vrstvu sité a ziustane pouze vstupni okno. Pokud byla nastavena konfigurace sité pouze
na 30 vstupnich neuroni, chybova funkce pfi uceni uvazla v lokdlnim minimu na hod-

noté 0,009 a uceni bylo zastaveno.

5.3 Témér konstantni data

Témér konstantni data byla pozorovana na nékterych strojich hlavné u vyuziti paméti
RAM. Nejdrive si ukdzeme na Obr. 5.10 pribéh vyuziti paméti RAM, tedy testovaci
mnozinu.

Neuronova sit méla s témito daty vétsi problém nez s periodicky se opakujicimi
daty. Sit sice byla schopna predpovédét tvar kiivky, nicméné piredpovéd nebyla ¢iselné
presnd, jelikoz vysledna predikce byla podhodnocena. Vysledek je zobrazen na Obr.
5.11.

Pokud snizime chybu z 0,01 na 0,001, tvar kiivky predpovédi zlistava podobny,
nicméné jsme se priblizili pozadovanym hodnotéam, viz Obr. 5.12.

V Tab. 5.5 lze vidét srovnani, kdy jsme se danou sit snazili uc¢it se dvéma riaznymi
povolenymi chybami na valida¢ni mnoziné. V obou ptripadech se sice povedlo odhadnout
tvar, ktery kopiruje nameéiené hodnoty Vyuiiti paméti RAM, avsak obé pfedpovédi

vvvvvv

snizeni povolené chyby pomohlo k tomu, aby se tento rozdil zmensil.
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Obr. 5.10 Vystup aplikace pii predpovédi nepitilis se ménicich dat, zobrazena je i
testovaci mnozina.

Tab. 5.5 Vystupni parametry pii rizném nastaveni
trénovaci chyby pro predpovéd RAM.

Nastaveni chyby 0,001 0,01
Celkovy ¢as trénovani 0,212 s | 0,087 s
Pocet epoch pro nauceni sité | 65 27

Za vysledkem dosazeni lepsi predpovédi bylo experimentovano i s konfiguraci sité,
nicméné nejlepsich vysledki bylo na téchto datech dosazeno pii vynechani skryté vrstvy

a nastaveni okna na hodnotu 4.
5.4 Stochasticka data

V nésledujici podkapitole bude predvedeno, jak dokaze aplikace fungovat nad stochas-
tickymi daty. Stochasticka data jsou data, ktera se daji povazovat za nahodnéa. V kon-
textu této prace tedy budeme pracovat nad namérenymi hodnotami vyuziti CPU a

RAM, ktera se periodicky neopakuji a ani nedrzi pfiblizné konstantni hladinu.
5.4.1 CPU

Nejdiive budou predstavena stochastickda CPU data. Na Obr. 5.13 jsou zobrazena data,
ktera byla zkoumana. Na prvni pohled data vypadaji ndhodné, nicméné neuronova sit
si s nimi dokaze poradit.

Problémem v tomto piipadé je, ze sit neumi predpovidat extrémni hodnoty, coz
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Obr. 5.11 Detailngjsi pohled na predpovéd nepiilis se ménicich dat.
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Obr. 5.12 Vyvoj predpovédi, pokud zmensime piipustnou chybu pfi trénovani na
0,001.

lze dobfe vidét na detailnéjsim zabéru na Obr. 5.14. Pro sit byla zvolena konfigurace
20-10-1.

Dale bude ukazano, zdali sit dokaze zachytit detailnéji vztahy pomoci zvétseni po-
sunujiciho se okna a pridanim dalsi skryté vrstvy neuroni. Na Obr. 5.15 je zobrazen
predikce pomoci sité, kterd meéla konfiguraci 30-50-20-1. Jak lze pozorovat, vysledek
je témér totozny. Rozdil je ovSem v poctu epoch potiebnych pro nauceni sité, kde sit
s vét§im vstupnim oknem a pridanou skrytou vrstvou potifebovala zhruba 2,5x méné
epoch.

Pokud jsou skryté vrstvy odebrany, uvazne ucici algoritmus pii hleddni nejmensi
chyby v lokadlnim minimu a neni schopen najit nejlepsi feseni. V Tab. 5.6 jsou zobrazeny

vystupni parametry aplikace pro rizné konfigurace sité.
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Obr. 5.13 Vyvoj predpovédi, pokud na vstupu do sité jsou stochasticka data.
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Obr. 5.14 Detailni pohled na predpovéd, pokud na vstupu do sité jsou
stochastické data.

54.2 RAM

Obdobné experimenty, které byly pfedvedeny v predchozi podkapitole 5.4.1 nad namé-
rfenymi CPU daty budou popsany v této kapitole nad namérenymi hodnotami vyuziti
paméti RAM. Naméfené hodnoty jsou zobrazeny na Obr. 5.16

Stejné jako v predchozi podkapitole, nastavime velikost vstupniho okna na 20 da-
tovych vzorki a pfidame skrytou vrstvu o velikosti 10 neuront. Vystup je vidét na
Obr. 5.17. Pokud se na predikci podivame z pohledu celé datové mnoziny (Obr. 5.16),
vidime, ze predpovéd s jistou mirou chyby kopiruje data z testovaci mnoziny. Stejné
jako u konstantnich dat, sit nebyla schopna pfesnéji predpovédét hodnoty, kde byla

data z testovaci mnoziny v jistém intervalu konstantni.

Hlavni rozdil oproti predpovédi CPU z minulé podkapitoly je rychlost predpovédi.
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Obr. 5.15 Predpovéd stochastickych dat, pokud je konfigurace sité 30-50-20-1.

Tab. 5.6 Vystupni parametry pii rizném
nastavenikonfigurace sité u stochatickych CPU dat.

Konfigurace sité 20-10-1 | 30-50-20-1
Celkovy ¢as trénovani 0,103 s | 0,29 s
Pocet epoch pro nauceni sité | 101 41

Jak lze vidét v tabulce 5.7, predpovéd trvala pies 6 sekund a pocet epoch potiebnych k
nauceni sité byl 7383. Ptitom sit operovala nad stejnym poc¢tem dat v testovaci mnozing,
jako CPU v predchozi podkapitole, tedy 854. Pokud odebereme skrytou vrstvu, hledani
nejmensi chyby uvazne v lokdlnim minimu.

Naopak, pokud pfidame dalsi skrytou vrstvu a budeme pouzivat sit s konfiguraci
30-50-20-1, pozorujeme nejen piesnéjsi predpovéd, ale také se sit dokaze ucit rychleji
a s menSim poc¢tem epoch, viz Obr. 5.18.

Z Tab. 5.7 1ze vy¢ist, ze pridani dalsi skryté vrstvy vyrazné pomohlo ke sniZzeni epoch

pro nauceni sité, a také ke snizeni potfebného ¢asu pro nauceni sité.

Tab. 5.7 Vystupni parametry pii rizném nastaveni
konfigurace sité u stochatickych RAM dat.

Konfigurace sité 20-10-1 | 30-50-20-1
Celkovy ¢as trénovani 6,318 s | 1,161 s
Pocet epoch pro nauceni sité | 7383 187
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Obr. 5.16 Pohled na datovy vzorek namérenych hodnot vyuziti RAM.
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Obr. 5.17 Predpovéed RAM, pokud je konfigurace sité nastavena na 20-10-1.

5.4.3 Piedpovéd CPU na zakladé vyuziti RAM a CPU

Jak jiz bylo popsano v kapitole 3.1, jednou z moznosti analyzy ¢asovych rad je mapovani
¢asové Fady na jinou ¢asovou fadu. V této kapitole bude ukidzano mapovani v praxi.
Budeme se snazit na zakladé naméfenych hodnot vyuziti CPU a RAM predpovédét
budouci hodnoty CPU. Jinymi slovy se budeme snazit zjistit, zdali ndm pfidani dalsi
fady zpresni predpovéd pomoci nalezeni novych vztaht mezi daty v trénovaci mnoziné.
Posunujici se okno tedy obsahuje nékolik namérenych hodnot pro CPU i pro RAM.
Bude vyuzit stejny datovy soubor jako v predchozi kapitole. Namétena data lze vidét
na Obr. 5.19, kde ¢ervenou kfivkou je zobrazeno vyuziti RAM a zelenou vyuziti CPU.
Na Obr. 5.20 je zobrazen pokus o piedpovéd na zéakladé vice casovych fad. Chyba pii
trénovani byla nastavena na hodnotu 0,01, konfigurace sité byla 30-50-20-1. Jak Ize
vidét v porovnéani s Obr. 5.15 (kde predpovéd probihala pouze na zakladé predchozich
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Obr. 5.18 Predpovéd RAM, pokud je konfigurace sité nastavena na 30-50-20-1.
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Obr. 5.19 Namérené hodnoty CPU a RAM.

hodnot), predpovéd je spiSe zkreslend nez presnéjsi. Neuronova sit tedy nedokazala
najit spojitost mezi namérenymi hodnotami vyuziti CPU a RAM.

Pokud nastavime konfiguraci sité na 20-10-1, tedy zmensime okno, odebereme jednu
skrytou vrstvu a snizime povolenou chybu pii trénovéani na 0,001, predpovéd se mirné
zpresni, viz Obr. 5.21. Nicméné v porovnani s puvodni predpovédi pouze na zakladé
jedné fady (Obr. 5.14), je tato pfedpovéd opét horsi.

Pokud se zbavime skrytych vrstev, zmensime vstupni okno na velikost 10 a povo-
lenou chybu ponechame na hodnoté 0,001, dostaneme nejlepsi predpovéd z piikladu
uvedenych v této podkapitole, viz Obr. 5.22. Tato pfedpovéd je ale stéle horsi, nez
predpovéd pouze na zakladé historickych hodnot.

V Tab. 5.8 lze vidét, Ze trénovaci Casy a pocty epoch pri trénovani siti se skrytymi
vrstvami byly témér totozné. Ovsem nejlepsi trénovaci ¢as (i kdyz za pomoci nejvice

epoch) méla sit s konfiguraci 10-1.
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Obr. 5.20 Predpovéd CPU na zékladé naméfenych hodnot CPU a RAM pii
konfiguraci sité 30-50-20-1.
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Obr. 5.21 Predpovéd CPU na zékladé namérenych hodnot CPU a RAM pii
konfiguraci sité 20-10-1.

5.4.4 Piedpovéd RAM na zakladé vyuziti RAM a CPU

V této podkapitole se pokusime o pfedpovéd budoucich hodnot RAM za vyuZiti na-
méfenych hodnot CPU a RAM, jedna se tedy o podobny postup jako v predchozi
podkapitole, ale na vstup budeme davat namérené hodnoty RAM. Pri konfiguraci sité
30-20-10-1 lze vysledek vidét na Obr. 5.23. Lze vidét, ze stejné jako pti predpovédi
RAM pouze na zékladé namérenych hodnot této fady, je pfedpovéd podhodnocena.

Pokud ale zvysime pocet neuront ve skryté vrstvé, pfedpoved se stane presndjsi,
viz Obr. 5.24. Pribéh vysledné kiivky predpovédi je podobny jako testovaci mnozina,
ale predpovéd je stile podhodnocena. Predpovéd neni tak presné, jako na Obr. 5.17 a

5.18, kde byla provadéna pouze na zakladé namérenych hodnot jedné rady.
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Obr. 5.22 Predpovéd CPU na zéakladé namérenych hodnot CPU a RAM prii
konfiguraci sité 10-1.

Tab. 5.8 Vystupni parametry pii predpovédi CPU
pomoci naméfenych CPU a RAM dat.

Konfigurace sité 30-50-20-1 | 20-10-1 | 10-1
Nastavené chyba pro trénovani | 0,01 0,001 0,001
Celkovy ¢as trénovani 0,113 s 0,14s | 0,045
Pocet epoch pro nauceni sité 12 11 23

5.5 Shrnuti

V predchozi kapitole byl v praxi ukézan vystup aplikace na nékolika vzorcich dat pro
CPU i RAM. Nejlepsi vysledky byly dosazeny, pokud sit byla schopna nalézt jisty
vzor, tedy pokud se vstupni data s jistou mirou Sumu pravidelné opakovala. Byl uka-
zan rozdil, pokud se sit u¢i pomoci metody backpropagation a jeji modifikace resilient
propagation, ktera se jevi jako o mnoho rychlejsi. Dale byl ukazan vliv nastaveni chyby
pro ukonceni trénovani, kdy je potieba najit kompromis mezi potiebnou pfesnosti a

zaroven rozumnou dobou uéeni.

Sit si nejhure vedla s daty, ktera se pfilis neméni. Nebyla schopna najit vzor, podle
které by dokazala spolehlivé predpovidat budouci hodnoty. Se stochastickymi daty
byla jiz predpovéd lepsi, nicméné sit ve vétsing pripadi nebyla schopna predpovédét
extrémni hodnoty, coz platilo i pro konstatni data i pro periodicky se opakujici data.

V posledni ¢asti byla navrhnuta predpovéd zdroju na zékladé hodnot z vice rad
(RAM a CPU), do vstupniho okna tedy vstupovaly dvé velic¢iny. Nicméné se ukazalo,
ze predpovéd pouze na zakladé historickych hodnot jedné rady byla presnéjsi.

Dale byla vytvotfena tzv. predpovéd na zékladé uzaviené smycky, kdy se sit snazila
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Obr. 5.23 Predpovéd RAM na zakladé namérenych hodnot CPU a RAM
pri konfiguraci sité 30-20-10-1.
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Obr. 5.24 Predpoveéd RAM na zakladé namérenych hodnot CPU a RAM
pii konfiguraci sité 30-50-20-1.

predpovidat jiz na zékladé predpovézenych hodnot, tedy posunujici se okno bylo plnéno

jiz pfedpovézenymi hodnotami.
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6 Srovnani

V predchozi kapitole byl vystup sité (pfedpovézené hodnoty) srovnavan s daty v testo-
vaci mnoziné. V néasledujici kapitole bude porovnan pfistup predpovédi pomoci linearni
regrese (popsané v kapitole 1.3) a pomoci neuronovych siti. Pro srovnani byly vyuzity

stejné datasety jako pro experimenty s aplikaci, popsané v predchozi kapitole.

Nejdiive budou srovnana periodicky se opakujici CPU data z Obr. 5.2. Linearni
regrese pro tento model je zobrazena na Obr. 6.1. Modrou kiivkou jsou znazornéna
naméfend data, zlutou je zobrazena linearni regrese. Jak lze vidét, linedrni regrese
nedokaze zachytit jednotlivé vztahy mezi naméfenymi hodnotami a predpovéd je témeér

nepouzitelna.

50
45
40
3 ||
30

25

TR e
w* i MW MMW‘“ | WH LTI

F I I I FFFIIFFFFFTegeed g &S
o w& b@ ‘o& ’\5’ Cb& %8) o Q& I ITITLT m& © f\87 »\6) %87
NN N S A S e v A A A S AR S S R S S

Obr. 6.1 Metoda linearni regrese aplikovana na periodicka data.

Pokud provedeme linearni regresi nad nepfili§ se ménicimi daty (v tomto pripadé
vyuziti RAM, viz Obr. 5.10), dostaneme vysledek zobrazeny na Obr. 6.2. V porovnéani
s predpovédi pomoci neuronové sité je na prvni pohled vidét, ze prolozena primka vice
sedi do kfivky namérenych dat. To je zptisobeno tim, Ze data maji linearnéjsi charakter,
nez v predchozim pripadé.

Jednim z nastroji, které pouzivaji linearni regresi je produkt Network Performance
Monitor. Jak jiz bylo popsano vyse, tento program dokaze monitorovat zarizeni v siti a
mimo jiné mérit vyuziti CPU a RAM. V kapitole 5 bylo pro predikci vyuzito dat, ktera
byla métfena v 10-minutovych intervalech, Network Performance Monitor, nicméné tato

data agreguje a pro predikci vyuziva data, kterd mezi sebou maji interval jeden den.
Predpovéd vyuziti CPU je zobrazena na Obr. 6.3. Lze pozorovat, Ze predpovidany
jsou dvé hodnoty: Average trend a Peak trend. Average trend vyuziva prumérné hod-

noty za den, zatimco Peak trend pouziva pro predpovéd vzdy nejhorsi moznou variantu
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Obr. 6.2 Metoda linearni regrese aplikované na témér konstantni data.

za cely den. Peak trend je tedy vhodny pro kritickd zafizeni, u kterych si nemtzeme
dovolit prekrocit jisty prah hodnoty vyuziti. Pod grafem jsou totiz zobrazeny sloupce
které ukazuji, za jak dlouho budou prekroceny jisté prahové hodnoty: 80%, 90%, 100%.
Na zakladé téchto hodnot se pak daji vyvolat dalsi akce, které by mohly pomoct pte-
dejit pripadnému pretizeni zafizeni.

Obdobné je zobrazena i predpovéd pro vyuziti RAM, viz Obr. 6.4. Ve sloupci Trend
slope pod grafem lze pozorovat, jak se primka linedrni regrese za jeden den zménila,
coz miuze byt také ndpomocné.

Obecné lze tedy Fict, Ze pro predpovéd za pomoci neuronovych siti je pot¥eba vice
dat nez pro linearni regresi, aby sit byla schopna rozpoznat jednotlivé vztahy mezi daty.
Pokud budeme mit line4drni data, stac¢i nam podstatné méné dat, abychom byli schopni
urc¢it trend téchto dat. Naopak, pokud nebudou data lineérni, tak nam nepomiize ani
vétsi vzorek dat pro spravnou predpovéd.

Network Performance Monitor pouziva pro vypocet linedrni regrese agregovana
data, ktera predstavuji jeden den. V této praci bylo vyuZzito neagregovanych dat s
desetiminutovymi intervaly. To mé za nésledek kratkodobé&jsi predpovéd, nicméné po-
kud bychom zkouseli predpovidat na zakladé dennich dat, trvalo by nam nékolik let

ziskat relevantn{ mnozinu dat.
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Obr. 6.3 Predpovéd vyuziti CPU v programu Network
Performance Monitor.

EXPORT EDIT HELF

Memory Capacity Forecast Chart

Zoom | 1h [12h|24h

75K
g \__/" /"
»_—'I 50%
il
[¢]
4
L
o
25 %
0%
3 Apr 10 Apr 17 Apr 24 Apr
L,
MNow '16 Jan"17 Mar"17 @ @
RESOURCE TREMD SLOPE WARNING CRITICAL AT CAPACITY
=80% =00% =100%
B Peck Trend T 0,029 / day
=80% =00% =100%
Average Trend 4 0.03%/ day TmEmts =1 year =1 year
solarwinds
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ZAVER

Hlavnim cilem této prace bylo seznameni s neuronovymi sitémi, metodami pro pfedpo-
véd pomoci neuronovych siti a hlavné pfevedeni téchto poznatki do praxe a vytvorit
model pro predpovéd budoucich hodnot CPU a RAM na zakladé naméfenych hodnot.
Tato predpovéd muze najit uplatnéni u spraveu zafizeni v siti, kde by pro né mohlo
byt uzitecné efektivné ridit praci se systémovymi zdroji.

Vystupem této prace je konzolova aplikace implementovana v jazyce C#, kterd na
vstupu ocekava pristup k dattum (bud piimo k databazi nebo forméat CSV) a z téchto
dat umi predpovédét budouci hodnoty. Data byla ziskdna pomoci nastroje Network

Performance Monitor.

Vstupni data by se dala kategorizovat do tfech skupin:
e periodicky se opakujici data,

e nepiilis se ménici data,

e stochastickd data.

Nejlepsi vysledky byly dosazeny pii periodicky se ménicich datech, naopak nejhur
dopadla témér konstantni data.

Dalsim pristupem k predpovédi mohou byt statistické metody, jednou z nich je line-
arni regrese. Tato metoda pracuje na principu prolozeni namétrenych hodnot primkou,
ktera predstavuje budouci vyvoj hodnot. Ve srovnani s touto metodou, neuronové sité
byly presnéjsi pro periodicky se opakujici data i pro stochastickid data, nicméné pro
témeér konstantni data dava lepsi vysledky linearni regrese.

7, vySe popsanych poznatki vyplyva, ze kazdd metoda je vhodné pro rtzné typy
datovych vzorki. Vhodnym rozsitenim implementované aplikace by mohlo byt rozsiteni
o praci s linearni regresi. Za tucelem co nejpiesnéjsi predpovédi by tedy predpovéd
mohla probihat vice zpiisoby. Jednoduchym ptedzpracovanim dat by program mohl
zjistit, jakého charakteru data jsou. Na zakladé této informace poté vybrat vhodnou
metodu pro predpoveéd.

Dalsim z rozsiteni by mohl byt generovani emailovych zprav, pokud predpovézené
hodnoty prekro¢i dany prah. Tento prah by byl nastaven uzivatelem. Aplikace by poté
byla spousténa periodicky a pokud by predpovéd piekroc¢ila danou prahovou hodnotu,
mohla by vygenerovat emailovou zpravu pro spréavce zafizeni. Ten by poté byl schopen
na danou situaci zareagovat s predstihem. Spravce nemusi reagovat pouze na piekroceni
maximalnich hodnot. Za tcelem snizeni nakladii na elektrickou energii také miize sledo-
vat, kterd zarizeni budou minimélné vyuzivana a tato zafizeni prepnout do tsporného

rezimu nebo vypnout.
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Neuronové sité tedy mohou byt vyuZity pro predpovéd systémovych zdroji, ale exis-
tuji datové vzorky, na kterych sit nedava tak presnou predpovéd jako linearni regrese.
Proto muzeme tyto dvé metody zkombinovat, ¢imz bychom dostali model, ktery by si
umél poradit se vzorky dat riznych charaktert. I kdyz lze velkou ¢ast tohoto procesu
predpovédi zautomatizovat, od ziskani dat az po zobrazeni vysledkt, stale bude po-
tfeba osoby, ktera tyto predpovédi bude vyhodnocovat. Na zékladé svych zkuSenosti a

vystupu z aplikace miize efektivné tyto zdroje ridit.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

CPU
HDD
IoT
JSON
RAM
Rprop
SQL
TDNN

Central processing unit
Hard Disk Drive

Internet of Things
JavaScript Object Notation
Random Access Memory
Resilient propagation
Server Query Language

Time delay neural network



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 62
SEZNAM OBRAZKU
Obr. 1.1  Predpovéd vyuziti CPU od firmy SolarWinds. Na podobném principu

funguje také predpovéd pro RAM nebo vyuziti mista na disku. 14
Obr. 1.2 Linearni model pro pfedpovéd vyuziti HDD za pomoci linearni re-

grese [5. . .o 15
Obr. 2.1 Schéma biologického neuronu [6]. . . . . . . ... .. ... ... ... 17
Obr. 2.2 Schéma matematického neuronu [6]. . . . . . .. ... ... ... .. 18
Obr. 2.3 Logisticka sigmoida [6]. . . . . . . ... ... .. oL 19
Obr. 24 Neuronova sit 3-4-3-2 [7]. . . . . . . . .. ... .. 19
Obr. 2.5 Lokalni minimum chybové funkee [9]. . . . . ... ... .. ... .. 22
Obr. 2.6  Priibéh chybové funkce metody backpropagation [13]. . . . . . . .. 23
Pseudokod Pépis ¢innosti algoritmu resilient propagation. . . . . . . . . . .. .. 23
Obr. 3.1  Princip metody sliding window [14]. . . . . ... ... ... ... .. 27
Obr. 3.2 Struktura sité u sliding window. . . . . . . ... .. ... ... ... 28
Obr. 4.1 Ukézka konfigurace sité, pokud bude parametr SiteConfig roven

hodnoté 5-8-3. . . . . . . . . ... 32
Obr. 5.1  Rozdéleni dat na trénovaci, validacni a testovaci mnozinu. . . . . . . 39
Obr. 5.2 Ukazka vystupu aplikace, pokud jsou vstupni data periodicka. . . . . 39
Obr. 5.3  Zabér na detail predpovédi periodicky se opakujicich CPU dat pfti

pouziti konfigurace sité 30-10-1. . . . . . . . . . ... ... ... .. 40
Obr. 5.4 Vystup aplikace pfi u¢eni pomoci metody backpropagation. . . . . . 40
Obr. 5.5  Vystup aplikace pii konfiguraci sité 40-50-30-1. . . . . . .. .. .. 41
Obr. 5.6  Vystup aplikace pii konfiguraci sité 10-1. . . . . . . . .. .. .. .. 42
Obr. 5.7 Vystup aplikace pfi nastaveni trénovaci chyby na hodnotu 0,1. 43
Obr. 5.8  Vystup aplikace pii nastaveni trénovaci chyby na hodnotu 0,05. . . . 43
Obr. 5.9  Vystup aplikace pii nastaveni trénovaci chyby na hodnotu 0,001. 44
Obr. 5.10 Vystup aplikace pfi pfedpovédi nepiilis se ménicich dat, zobrazena je

i testovaci mnozina. . . . . . ... .o 45
Obr. 5.11 Detailngjsi pohled na predpovéd nepfili§ se ménicich dat. . . . . . . 46
Obr. 5.12 Vyvoj predpovédi, pokud zmensime piipustnou chybu pfi trénovani

na 0,001. . . . .. 46
Obr. 5.13 Vyvoj predpovédi, pokud na vstupu do sité jsou stochasticka data. 47
Obr. 5.14 Detailni pohled na pfedpovéd, pokud na vstupu do sité jsou stochas-

ticka data. . . . ... 47
Obr. 5.15 Predpovéd stochastickych dat, pokud je konfigurace sité 30-50-20-1. 48
Obr. 5.16 Pohled na datovy vzorek namérenych hodnot vyuziti RAM. . . . .. 49
Obr. 5.17 Predpovéd RAM, pokud je konfigurace sité nastavena na 20-10-1. . 49



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 63

Obr
Obr
Obr

Obr.

Obr.

Obr.

Obr.

Obr.

Obr.

Obr.
Obr.

. 9.18

.95.19

. 95.20

5.21

5.22

5.23

5.24

6.1

6.2

6.3
6.4

Predpovéd RAM, pokud je konfigurace sité nastavena na 30-50-20-1. 50

Namérené hodnoty CPUa RAM. . . . . . . ... ... ... ..... 50
Predpovéd CPU na zékladé naméfenych hodnot CPU a RAM pii
konfiguraci sit€ 30-50-20-1. . . . . . . . .. ... 51
Predpovéed CPU na zékladé naméfenych hodnot CPU a RAM pii
konfiguraci sité 20-10-1. . . . . . . . ... 51
Piedpovéd CPU na zékladé naméfenych hodnot CPU a RAM pii
konfiguraci sit€ 10-1. . . . . . . . . ... 52
Predpovéd RAM na zakladé namérenych hodnot CPU a RAM pii
konfiguraci sité 30-20-10-1. . . . . . . . .. .. 53
Predpovéd RAM na zakladé namérenych hodnot CPU a RAM pii
konfiguraci sité 30-50-20-1. . . . . . . . ... 53
Metoda linearni regrese aplikovana na periodicka data. . . . . . . . . 54
Metoda linearni regrese aplikovana na témér konstantni data. . . . . 55
Predpovéd vyuziti CPU v programu Network Performance Monitor. 56

Predpovéd vyuziti RAM v programu Network Performance Monitor. 56



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 64
SEZNAM TABULEK
Tab. 5.1  Ukazka vystupnich parametri pii uceni sité s konfiguraci 30-10-1. . 40
Tab. 5.2 Vystupni parametry pii rizném nastaveni trénovactho algoritmu. . . 41
Tab. 5.3  Vystupni parametry pii rizném nastaveni konfigurace sité. . . . . . 42
Tab. 5.4  Vystupni parametry pii rizném nastaveni trénovaci chyby. . . . . . . 44
Tab. 5.5  Vystupni parametry pii rizném nastaveni trénovaci chyby pro pted-
poved RAM. . . . . . . .. 45
Tab. 5.6  Vystupni parametry pii rizném nastavenikonfigurace sité€ u stocha-
tickych CPU dat. . . . . . .. .. ... 48
Tab. 5.7  Vystupni parametry pii rizném nastaveni konfigurace sité u stocha-
tickych RAM dat. . . . . .. .. ... ... . 48
Tab. 5.8  Vystupni parametry pii predpovédi CPU pomoci namérenych CPU
aRAMdat. . . . ... ... 52



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

65

SEZNAM PRILOH

P L Néapovéda pro préci s aplikaci
P II. CD se zdrojovymi kody aplikace



PRILOHA P I. NAPOVEDA PRO PRACI S APLIKACI

System Resources Predictor, Author: Martin Basel\n" +
Help:
SystemResourcesPredictor [options]
options:
-7, -h, --help zobrazeni napovedy
--inputFile=[filename] vstupni soubor
--resultType=[Csv|Chart] vystupni metoda, bud vystup do csv
souboru nebo do canvasjs tabulky
--trainingMethod=[BackPropagation|ResilientPpropagation]
ucici metoda
--inputDataType=[CpuUsage | RamUsage | CpuAndRamUsage]
typ dat, ktera vstupuji do trenovaci mnoziny
--outputDataType=[CpuUsage | RamUsage | CpuAndRamUsage]
typ dat, ktera se predpovidaji
--displayOnlyPredictedRange=[true|false] prepinac, zdali
se maji zobrazit vsechna data, nebo jen predpovezena
--trainingSetBoundary=[0..N] interval pro vyber trenovaci
mnoziny
--testingSetBoundary=[0..N] interval pro vyber testovaci
mnoziny
--networkConfig=[string] ciselne hodnoty oddelene pomlckou,
kde kazda hodnota urcuje pocet neuronu ve vrstve
--learningError=[double] nastavuje akceptovatelnou chybu
pro ukonceni trenovani
--learningRate=[double] nastavuje parametr Learning rate
pro algoritmus backpropagation
--momentum=[double] nastavuje parametr momentum pro
algoritmus backpropagation
--dbServer=[string] databazova instance
--dbName=[string] nazev databaze
--dbUser=[string] ucet pro pristup k databazi
--dbPassword=[string] heslo pro pristup k databazi
--nodeId=[int] identifikace zarizeni v databazi



PRILOHA P II. CD SE ZDROJOVYMI KODY APLIKACE
Prilozené CD obsahuje zdrojové kody naimplementované aplikace, ukazky vystupt ve
formé .html souborti, trial verzi knihovny CanvasJS a vyexportované soubory z data-

béaze, obsahujici namérené data.
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